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par Philippe BAUDET, Catherine AZZARO-PANTEL,
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Communiqué par Jacques A. FERLAND

Résumé. - Dans cette étude, nous proposons le couplage d'un simulateur à événements discrets
avec un algorithme génétique, pour aborder Vordonnancement d'une campagne de production
dans un atelier discontinu de chimie fine, problème au caractère combinatoire très marqué. Le
simulateur intègre les principales contraintes et spécificités du domaine chimique et constitue
ainsi une fonction d'évaluation réaliste de la procédure d'optimisation stochastique. Après une
évaluation de la combinatoire du problème, nous présentons la mise en œuvre de ce couplage
et nous montrons, à travers un exemple de taille industriellement réaliste (24 équipements, 140
produits à fabriquer suivant 12 recettes d'élaboration différentes et sous la contrainte de 40 produits
à recycler pendant la campagne), comment cette approche peut conduire à des augmentations de
performances de production importantes. Trois critères techniques de production sont envisagés :
la date d'achèvement de la campagne, le temps de cycle moyen des produits et le respect
de dates d'attente imposées pour les produits à élaborer Deux paramètres d'action fixent le
champ d'investigation de la procédure; l'ordre de lancement dans l'atelier et/ou l'attribution des
heuristiques pour la gestion des conflits. Nous commentons et analysons l'ensemble des résultats
obtenus par la mise en œuvre du couplage, puis nous dégageons quelques perspectives.

Mots clés : Ordonnancement, job-shop, chimie fine, simulateur à événements discrets,
optimisation» algorithme génétique.

Abstract, - In this paper, a discrete-event simulation model is coupled with a genetic algorithm
to treat highly combinatorial scheduling problems encountered in a production campaign of a fine
chemistry plant. The main constraints and features of fine chemistry have been taken into account in
the development of the model, thus allowing a realistic évaluation of the objective function used in
the stochastic optimization procedure. After a présentation of problem combinatorics, the coupling
strategy is then proposed and illustrated by an example of industrial size (24 equipment items, 140
products, 12 different production recipes and 40 products to be recycled during the campaign). This
example serves as an incentive to show how the approach can improve production performance.
Three technical criteria have been studied: campaign completion time, average product cycle time,
respect of due-dates. Two kinds of optimization variables have been considered: product input order
and/or allocation of heuristics for conflit treatment. The results obtained are then analysed and
some perspectives of this work are presented.

Keywords: Schedulig, job-shop, fine chemistry, discrete-event simulation, optimization, genetic
algorithm.
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1. INTRODUCTION

Dans une récente étude [2-4], un modèle de simulation pour
l'ordonnancement à court terme d'un atelier de chimie fine a été développé.
Ce type d'atelier, multitâches-multiproduits (ou « jobshop »), met en œuvre
des procédés discontinus et présente des contraintes très complexes, telles
que la grande diversité des produits et de leurs voies d'élaboration, la
présence d'intermédiaires réactionnels, l'utilisation de politiques de stockage
particulières (par exemple, limitées en volume et éventuellement dans le
temps pour des produits instables), la vérification de bilans matières, la
consommation d'utilités (eau, vapeur, électricité...), la limitation du taux de
rejet de sous-produits polluants et la présence d'opérateurs (entrée et sortie de
produits, interventions diverses en cours de procédés, maintenance...)* Nous
avons abordé ce problème de nature discrète en développant un modèle
de simulation à événements discrets baptisé ADHOC (Ateliers Discontinus -
Heuristiques et Ordonnancement à Court-terme) présentant un degré de détail
important, pour une prise en compte efficace des contraintes précitées. Des
notions peu souvent considérées et pourtant bien réelles sur un site productif,
comme le degré de polyvalence des opérateurs, les phases de nettoyage ou
de maintenance, ou la nécessité de recyclage de certains sous-produits, ont
également été prises en compte lors du développement du modèle.

La mise en œuvre du simulateur a été illustrée par un exemple de taille
industriellement réaliste, comportant un parc de 24 équipements, 140 lots à
élaborer et 40 lots à recycler selon une recette spécifique, plusieurs niveaux
d'utilités, l'affectation des opérateurs dans des zones particulières de l'atelier.
Outre la simulation détaillée d'une campagne de production, cet exemple a
permis de montrer diverses utilisations possibles d'ADHOC, selon les besoins
de la gestion de production (outil prédictif d'aide à la décision, aide directe
à la production, réactions aux aléas de production, aide à la conception
d'ateliers, optimisation manuelle pour la mise au point de paramètres de
fonctionnement, fonction d'évaluation des performances de production).

Dans ce travail, on souhaite accroître encore les capacités de cet outil
d'ordonnancement pour proposer automatiquement différentes stratégies pour
l'organisation d'une campagne, afin d'optimiser un critère de production
donné. L'étude est basée sur la recherche d'un ordre de lancement des lots
et/ou sur l'attribution des heuristiques pour la gestion des conflits de l'atelier ;
les critères envisagés concernent la rrünimisation du temps de cycle moyen
des lots, des avances et retards par rapport à des dates d'attente spécifiées
ou de.la date d'achèvement de la campagne.
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Le caractère combinatoire extrêmement marqué de ce type de problème,
qui est analysé ci-après, nous a conduits à réaliser cette phase d'optimisation à
l'aide d'un algorithme stochastique plutôt qu'avec une procédure déterministe
de type Branch and Bound. Ainsi, nous avons couplé un algorithme génétique
(AG) avec ADHOC, ce dernier étant utilisé comme fonction d'évaluation au
sein de la procédure d'optimisation.

Dans la première partie de cette étude, après une analyse bibliographique,
nous rappelons rapidement les principes et caractéristiques du simulateur et
présentons la combinatoire engendrée par le problème de l'ordonnancement.
Dans la deuxième partie, après un bref rappel des principes de base des
algorithmes génétiques, nous détaillons celui qui a été spécifiquement
développé dans ce travail, en insistant en particulier sur les mécanismes
d'évolution dans l'espace de recherche et sur les procédures utilisées
pour favoriser la convergence. Enfin, dans la dernière partie, le couplage
optimiseur-simulateur est réalisé puis illustré à l'aide de l'exemple de grande
taille (24 équipements, 140 lots à produire) déjà évoqué.

2. ANALYSE BIBLIOGRAPHIQUE

L'ordonnancement des ateliers discontinus a fait l'objet de nombreuses
études depuis ces dernières années dans la littérature spécialisée en Génie des
Procédés. Ainsi, dans la revue bibliographique de Reklaitis [50], on constate
que peu d'auteurs ont utilisé des méthodes énumératives de type Branch and
Bound ou de programmation dynamique. Par contre, de nombreuses études
abordent le problème sous forme de programmation linéaire en variables
entières ou mixtes, ou bien sous forme de programmation non linéaire
en variables mixtes. Pour des problèmes de taille réelle, ces procédures
requièrent des temps d'exécution prohibitifs et sont alors généralement
associées à des méthodes heuristiques ou des algorithmes de recherche
locale, ce qui leur fait perdre beaucoup de rigueur mathématique. Les
critères considérés sont soit la minimisation de la durée de la campagne
de production, soit la minimisation du temps de cycle moyen des lots ou
encore le respect maximum de dates d'attente imposées pour chacun des lots
à produire [7, 20, 22, 35, 36, 38, 39, 41, 42, 49, 55-57, 59-63].

L'analyse effectuée par Rippin [51 ] est sensiblement identique
mais observe de plus l'émergence récente de méthodes d'optimisation
stochastiques, en particulier celle du recuit simulé [34]. Cette dernière a
en particulier été utilisée par [13, 15, 24, 37, 40, 45, 54]. Une procédure
voisine du recuit simulé, la méthode Tabou [26] a été utilisée par Hérault [30]
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pour ordonnancer une chaîne de montage. D'autres auteurs ont également
recours à des procédures de type réseaux de neurones [30, 31, 43, 53, 58],
Dans une optique un peu similaire, les algorithmes génétiques reposent sur
un mimétisme des mécanismes d'évolution des espèces dans leur milieu
naturel [16, 27, 28, 33]. Des problèmes d'ordonnancement dans le domaine
de la productique ont ainsi été abordés par cette approche [6, 10-12, 16,
19, 23, 44, 48, 57].

L'intérêt évident de l'approche mathématique couramment employée en
génie des procédés est de garantir la solution optimale. Malheureusement,
pour des problèmes de taille réelle et a fortiori pour des ateliers de type job-
shop, elle devient inutilisable, dans des temps de calcul raisonnables. Ku et
Karimi [36] estiment que la seule prise en compte détaillée des politiques de
stockage pour les intermédiaires reactionnels rend le problème suffisamment
complexe pour condamner une approche purement mathématique. De même,
Hofmeister et al [32] signalent deux limitations principales à l'utilisation
des méthodes à approche optimale:

- la première concerne le degré de représentation du système. Ces
méthodes ne peuvent représenter finement le système productif, qu'en
conduisant très vite à des formalismes non linéaires en variables mixtes ;

- la seconde est liée au problème combinatoire. Plus le degré de détail
et la taille du problème sont importants, plus le caractère combinatoire
est marqué.

Pour le type de problème que l'on se propose d'étudier (NP-complet, selon
Gotha [29]), et pour des cas de taille réelle, la solution optimale ne peut,
compte tenu des outils aujourd'hui à disposition, être obtenue en un temps
d'exécution raisonnable. L'approche combinant des algorithmes optimaux à
des procédures heuristiques permet bien sûr d'accélérer la recherche, mais
les méthodes résultantes perdent leur intérêt principal originel, c'est-à-dire
l'obtention garantie de la solution optimale.

Parmi les méthodes stochastiques, les procédures de voisinage (recuit
simulé, méthodes Tabou, algorithmes génétiques) sont particulièrement
intéressantes, compte tenu du peu d'hypothèses requises sur la fonction
d'évaluation du problème. Parmi ces trois procédures, aucune n'a
véritablement démontré sa supériorité par rapport aux autres [1]. Pourtant,
la caractéristique spécifique des algorithmes génétiques, c'est-à-dire
l'exploration simultanée de plusieurs points de l'espace des solutions,
conduisant finalement à l'obtention de plusieurs bonnes solutions du
problème posé, nous semble un argument important pour le choix de
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la méthode. En effet, en fin de procédure, on peut laisser la liberté à
l'organisateur de production de choisir celle qui lui convient le mieux, eu
égard à des critères qui parfois, sont difficiles à modéliser. Notre choix
s'est ainsi finalement porté sur un algorithme génétique. Bien sûr, la solution
optimale n'est pas garantie, même si les études théoriques sur la convergence
de cette méthode continuent à progresser [14, 21].

3. PRINCIPES DE BASE D'ADHOC ET ASPECT COMBÏNATOIRE DU PROBLÈME

Rappelons que la simulation à événements discrets consiste, pour un
système de production donné, à reproduire pas à pas, événement par
événement, l'évolution dans le temps de F état du système. Une étude
détaillée est proposée dans [5]. Nous ne présentons ici que les éléments
importants pris en compte dans ADHOC. Les objets modélisés sont de
natures diverses : les ressources consommables (matières premières), à seuil
de disponibilité (utilités), le niveau de rejet maximum toléré, les produits
(produits finaux à élaborer, sous-produits recyclés sur site ou non) et les
ressources renouvelables (équipements, opérateurs et bacs de stockage pour
intermédiaires réactionnels). Ils ont été représentés par le formalisme des
machines à états. Nous présentons à titre d'exemple la machine à états
« équipement » sur la figure 1. Chaque machine à états est caractérisée
par un ensemble d'états envisageables, de transitions possibles entre ces
états (conditionnelles ou prédéterminées), ainsi que par un certain nombre
d'attributs fixes ou variables supplémentaires de description, pour compléter
sa modélisation.

o Etat de l'équipement

Transition prédéterminée

Transition conditionnelle

0 : Librs propre
1 ; En Cours de traitement
2 : Alarme fin de traitement
3 : En sortie
4 : Libre saîe

" ' " : ' 5 : fin nettoyage

(j : Hn maintenance

Figure 1. - Principes de la machine à états « équipement ».
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Les objets du modèle sont liés entre eux par la notion de recette,
de production pour les produits à élaborer, ou de recyclage pour les
sous-produits à traiter sur site pendant la campagne. Chaque recette est
ainsi une succession d'opérations décrites très précisément pour représenter
les processus d'élaboration: équipements envisageables, réactifs, produits,
besoins en main d'œuvre et en utilités, effluents, conditions opératoires
(température et pression réactionnelles notamment), temps opératoires (temps
d'entrée et de traitement des réactifs, temps de sortie des produits, temps de
nettoyage de l'équipement après usage).

Les événements considérés au sein du modèle sont de nature différente :
conditionnels, prédéterminés ou réservés.

Les événements conditionnels : un événement conditionnel (par exemple,
chargement d'un produit dans un équipement) est caractérisé par ses
conditions d'occurrence, par la logique de changement d'état liée à son
occurrence et par la génération d'événements prédéterminés induits. Les
événements conditionnels recensés sont au nombre de 7 (voir Tab. 1).

TABLEAU 1

Présentation des événements conditionnels.

Présentation des événements conditionnels

1. arrêt congé d'un opérateur;
2. maintenance d'un stockage pour intermédiaire réactionnel ;
3. nettoyage d'un stockage pour intermédiaire réactionnel;
4. maintenance d'un équipement;
5. nettoyage d'un équipement;
6. déchargement des produits d'un équipement ;
7. chargement d'une opération dans un équipement.

Les événements prédéterminés: ces événements ont lieu à des dates
préfixées ou prédéterminées (par exemple, le congé d'un opérateur). Un
événement prédéterminé ne concerne en général qu'un seul et unique objet
du système et son occurrence provoque de la même façon que pour les
événements conditionnels, une logique de changement d'état associée.

Les événements réservés: les réservations (par exemple, d'un bac de
stockage pour un intermédiaire réactionnel), rendues nécessaires pour le
traitement des intermédiaires réactionnels avant des dates au plus tard,
compliquent fortement la dynamique de fonctionnement du système; en
imposant des événements également déterminés mais plus complexes que
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les précédents. Un événement réservé est à la fois prédéterminé (il a lieu
sans condition à une date prévue), et conditionnel (avec une logique de
changement d'état concernant plusieurs objets et l'induction d'un ou plusieurs
événements prédéterminés).

En tenant compte de tous ces éléments, la dynamique du modèle est assez
complexe. Certaines des hypothèses retenues pour décrire le fonctionnement
sont classiques (temps opératoires fixés a priori, tâches non préemptives ...).
D'autres sont inhérentes au domaine chimique. L'ensemble des hypothèses
est présenté dans [4]. On peut, à titre d'exemple, examiner le cas des
réservations, point fondamental dans le modèle.

Ainsi, le chargement d'un produit n'est autorisé que sous des hypothèses
strictes, concernant les différents besoins en ressources nécessaires
(opérateurs, équipements, utilités, matières premières...) mais également le
devenir des produits générés. Ces derniers doivent pouvoir être stockés
en sortie d'opération, tout comme l'intermédiaire réactionnel sortant, s'il
n'est pas consommé directement. Le fait de ne pouvoir manipuler des
intermédiaires instables ou stables que pendant une durée limitée conduit
à réserver les ressources nécessaires à leur traitement, pour éviter leur
dégradation.

Chaque ressource réservée peut être utilisée si l'on peut garantir sa
disponibilité pour la ou les réservations qui lui sont affectées. Ainsi, un
équipement réservé pour le traitement d'un intermédiaire non stable pourra
indifféremment être utilisé pour la maintenance, le nettoyage ou même le
traitement d'une opération, à condition que sa disponibilité pour l'exécution
réservée soit assurée.

Au sein du simulateur, nous avons choisi une horloge fonctionnant
par « saut » d'événements. Enfin, pour régler les conflits dans l'atelier
(la compétition de deux produits en attente du même équipement, par
exemple), il faut superposer à l'ensemble des éléments précédents, des
règles de décision adaptées. En effet, à un instant donné, plusieurs événements
conditionnels peuvent être exécutables. Or, leur ordre d'exécution peut influer
directement sur l'évolution de la simulation. Il faut donc aider le modèle
à effectuer les choix entre des événements concurrents. Ces problèmes de
décision constituent un point crucial du problème de l'ordonnancement.
En effet, pour des conditions de fonctionnement imposées, l'efficacité de
la gestion de production dépend des choix effectués pour régler chaque
conflit rencontré. Sur site, on aborde le problème en utilisant des règles
heuristiques. Nous avons ainsi développé au sein du modèle des bases
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de règles heuristiques. À titre d'exemple, nous donnons uniquement celles
concernant le chargement d'une opération dans un équipement. La base
sélectionne en priorité lors de l'occurrence de l'événement « chargement
d'un produit dans un équipement » l'équipement disponible selon une des
dix règles présentées dans le tableau 2. Notons que pour certaines d'entre
elles, sont présentes dans la base une règle et son contraire.

TABLEAU 2

Règles heuristiques implantées dans ADHOC relatives
à l'événement « chargement d'une opération ».

Règle heuristique relative à l'événement « chargement d'un produit »

1. Au hasard ;
2. celui disponible depuis le plus longtemps ;
3. celui disponible depuis le moins longtemps;
4. celui dont la charge de travail déjà effectuée est maximale ;
5. celui dont la charge de travail déjà effectuée est minimale ;
6. celui qui a la charge de travail en attente la plus importante ;
7. celui qui a la charge de travail en attente la moins importante ;
8. celui qui a le nombre d'opérations dans sa file d'attente le plus important;
9. celui qui a le nombre d'opérations dans sa file d'attente le moins important;

10. une des neuf règles précédentes choisie au hasard.

3.1. Aspect combinatoire du problème de l'ordonnancement

Nous avons choisi deux variables d'optimisation, utilisées indépendamment
ou simultanément, Le., l'ordre de lancement des lots dans l'atelier et
l'affectation des heuristiques pour la gestion des conflits. Commençons la
présentation par l'étude de la combinatoire du problème.

Ordre de lancement des lots

Pour Nb lots différents à élaborer, il existe Nb! possibilités d'effectuer
leur lancement dans l'atelier.

Sélection des événements dans le noyau de simulation

L'ordre d'exécution des événements conditionnels est le point déterminant
de la procédure d'ordonnancement. Cette gestion des conflits est hiérarchisée
en deux niveaux:

- au premier niveau, on choisit un ordre de priorité par type d'événements
(choisir, par exemple, d'exécuter les événements de chargement
d'opération avant les événements de maintenance). Pour Nev types
d'événements conditionnels, on obtient alors Nev! ordres de priorité
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possibles (dans notre cas, 7 types d'événements conditionnels peuvent
être concurrents à une même date, voir Tab. 1).

Ensuite, au second niveau, pour les événements de type identique, on
doit choisir un ordre d'exécution parmi les événements concurrents
suivants : (1) chargement d'une opération (choix de l'équipement; (2)
chargement d'une opération (choix de l'opération); (3) déchargement
d'un équipement; (4) nettoyage d'un équipement; (5) maintenance
d'un équipement; (6) nettoyage d'un stockage; (7) maintenance d'un
stockage; (8) choix d'un opérateur. Pour une gestion efficace, on établit
alors pour chaque type de conflit, deux règles de décision différentes,
dans une base de Nh règles disponibles. La première règle dite principale
est le plus souvent suffisante pour régler intégralement le conflit. Dans le
cas contraire, on a recours à la seconde (dite règle secondaire). Si cette
dernière n'est toujours pas discriminante, la décision est prise finalement
au hasard, parmi les événements encore en compétition. Chaque type
de conflit peut alors être réglé par un choix ordonné de 2 règles parmi
Nh, soit l'arrangement de 2 possibilités parmi Nh (A^h avec Nh égal
à 10, dans notre cas).

Attribution globale des heuristiques sur Vatelier

Parmi les 7 événements conditionnels répertoriés dans notre procédure
ADHOC, seulement 6 nécessitent une base d'heuristiques (les congés
d'opérateurs ne génèrent pas de conflits). Par contre, les événements de type 1
(« chargement d'une opération dans un équipement ») nécessitent deux prises
de décision (le choix de l'équipement à charger en priorité d'abord, le choix
de l'opération à effectuer ensuite), soit deux bases d'heuristiques. En tout,
8 bases de règles heuristiques doivent être disponibles. D'un point de vue
combinatoire, le nombre de possibilités est donc [A^11]1^"1"1. Nous avons
implanté dans chaque cas une base d'heuristiques de 10 règles chacunes
(Nh = 10).

Attribution détaillée des heuristiques sur Vatelier

Le dénombrement précédent suppose l'attribution de la même règle
heuristique de chargement pour tous les équipements de l'atelier. Si on
souhaite utiliser des règles spécifiques pour chacun des Neq équipements de
l'atelier, il faut Neq bases de règles, pour déterminer les produits à traiter en
priorité. Globalement, le problème combinatoire est donc porté [A2 ïh]Nev+Neq

avec Nh égal à 10, Nev égal à 7 et Neq au nombre d'équipements de
l'atelier.
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Finalement, on peut déterminer les formules littérales relatives au problème
combinatoire, en fonction des paramètres d'action. Les trois cas d'études
envisagés donnent la combinatoire présentée sur le tableau 3, ce qui
correspond aux valeurs fournies dans le tableau 4 pour l'exemple étudié1.
Cette illustration montre clairement le caractère combinatoire très marqué
du problème.

TABLEAU 3

Présentation des paramètres de l'AG.

1. Détermination de l'ordre de lancement des lots (Nb ! combinaisons);
2. attribution détaillée des heuristiques f [ A ^ h ] N e v + N e c i combinaisons);

3. détermination simultanée de l'ordre de lancement des lots et des heuristiques,
spécifiquement appliquées (Nb ! x [A^Th]Nev+Ne(i combinaisons).

TABLEAU 4

Évaluation de la combinatoire sur l'exemple étudié.

L 140!, soit un nombre de l'ordre de 10241 ;

2. [A^ 0 ] 7* 2 4 , soit un nombre de l'ordre de 1064 combinaisons);

3. 140! * [A£°]7 + 2 4
J soit un nombre de l'ordre de 10305.

4. MISE EN ŒUVRE DE L'ALGORITHME GÉNÉTIQUE (AG)

Cette technique d'optimisation [29, 33] connaît depuis ces dernières
années un succès grandissant pour résoudre les problèmes d'optimisation
combinatoire, et particulièrement ceux liés à l'ordonnancement. L'état de
l'art sur l'utilisation des AGs en ordonnancement est proposé dans divers
articles [12, 46, 47]. Cette approche est basée sur l'analogie entre un individu
dans une population et une solution d'un problème, dans un ensemble de
solutions. Parmi toutes les solutions d'un problème, une population de taille
N est composée de N individus (soit autant de solutions du problème
posé), convenablement marqués par un codage spécifique qui les identifie
complètement. Pour chacun des individus de la population, on utilise une
procédure d'évaluation qui détermine leur « fitness » respectif. Viennent
ensuite une phase de sélection et une phase de recombinaison, conduisant à

1 Dans l'exemple étudié, le nombre de lots à ordonnancer (Nb) vaut 140 (40 des 180 lots à
traiter sont des lots de recyclage, non codés dans Tordre de lancement), le parc (Neq) comprend
24 équipements, 7 événements conditionnels sont répertoriés et chaque base contient 10 règles.
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la génération d'une nouvelle population (un nouvel ensemble de N solutions
du problème).

- La phase de sélection favorise la survie des individus (solutions) les
plus forts au détriment des individus les plus faibles, en utilisant une
procédure stochastique qui tient compte de leur force respective.

- La phase de recombinaison consiste à effectuer d'une part, des
croisements sur des couples d'individus aléatoirement appariés, selon
une probabilité de croisement déterminée et d'autre part, des mutations
sur chaque individu de la population, selon une probabilité de mutation
donnée. On utilise des opérateurs de croisement et de mutation artificiels
pour réaliser cette phase de recombinaison.

Simulant les lois de survie et de sélection naturelle, cette nouvelle population
a donc de « bonnes chances » d'être plus forte, plus adaptée, que la
population précédente. De génération en génération, la force des individus de
la population augmente régulièrement et après un certain nombre d'itérations
(c'est-à-dire après une exploration efficace de l'espace des solutions), la
population est constituée d'individus tous très forts, soit de bonnes solutions
au problème posé. Le principe général de fonctionnement d'un algorithme
génétique est présenté sur la figure 2. Nous détaillons ci-après les divers
éléments utilisés pour l'implémentation de l'AG considéré ici.

4.1. Les codages

Trois types de codages en nombres entiers ont été définis :

L Codage de Vordre de lancement des lots

Le chromosome (1) comporte Nb gènes qui correspondent à Nb lots
différents à produire. Le locus du gène caractérise l'ordre de lancement
du lot. Notons que ce type d'approche a déjà été utilisé dans la littérature
[8, 17, 52].

Exemple Chromosome 1 : Ordre de lancement des lots

5 4 3 2 1

Production à réaliser dans Vordre: lots 5, 4, 3, 2. et 1.

2. Codage général des heuristiques

Un chromosome (2), long de sept gènes, caractérise l'ordre de priorité
d'exécution entre les 7 types d'événements conditionnels (présentés au
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Etape 0 : Définir un codage du problème
Etape I : Créer une population initiale d'individus pop(O)- {xlfx2ï...,xN}
Etape 2 : Evaluation

Calculer la «fonction d'adaptatione» F(Xi) de chaque individu x, -/,..., N
Etape 3 : Sélection

Sélectionner N individus de pop(t) et les ranger dans un ensemble S(t) (Un
même individu de pop(t) peut apparaître plusieurs fois dans S(t))

Etape 4 : Recombinaison
Grouper les individus de S(t) par paire, puis pour chaque paire d'individus :

Avec la probabilité pc appliquer le croisement à la paire et recopier la
progéniture dans Sft+1). La paire d'individus parents est éliminée et
est remplacée par sa progéniture.

Avec la probabilité l-pc recopier la paire d'individus dans S(t+1)

Pour chaque individu de S(t+1)

Avec la probabilité pm appliquer la mutation à l'individu et le recopier
dans pop(t+I)
Avec la probabilité l-pm recopier l'individu dans pop(t+i)

Etape 5 : Incrémenter t et reprendre à l'étape 2 jusqu'à vérification d'un critère
d'arrêt.

Figure 2. - Principe général du fonctionnement de l'algorithme génétique.

Tab. 1). Chaque type d'événement est caractérisé par un gène unique, et
l'ordre de priorité est déterminé par le locus du gène.

Exemple Chromosome 2 : Ordre de priorité entre types d'événements
conditionnels

7 6 1 5 4 2 3

On choisit dans l'ordre les événements suivants: type 7, 6, 1, 5, 4, 2, 3
{cf. Tab. 1).

Au chromosome de gestion de priorité entre types d'événements est associé
un chromosome (3 a) pour la gestion des conflits entre événements de même
type. Huit sources de conflits possibles ont été enregistrées. Chaque locus
contient ainsi la règle à appliquer pour la gestion des conflits d'un type
donné. La règle est issue de la base d'heuristiques implantée (10 au total
pour chaque type d'événement). Ainsi, chaque gène peut prendre une valeur
comprise entre 1 et 10.
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Un gène secondaire, associé au gène principal, contient le numéro de
la règle à utiliser si la première règle ne suffit pas pour départager tous
les événements concurrents. Il est donc différent du premier gène et est
également compris entre 1 et 10.

Exemple Chromosome 3a : Gestion des conflits de même nature (attribution
globale des heuristiques)

3

, 2 ;

2 2

1

10

' : " 5 ; : = ';;•;

5

• • ;

6 10

1

1

On applique la règle 3 pour le conflit de type 1 (sinon 2) ... (en gras gène
principal en italique gène secondaire).

3. Codage spécifique des heuristiques par équipement

Illustrons le principe de ce codage (chromosome (3b)) sur l'exemple du
choix de produit à traiter sur un équipement donné. Dans ce cas, le gène du
chromosome relatif à ce type de conflit est un vecteur d'entiers (avec une
partie principale et une partie secondaire), d'une longueur égale au nombre
d'équipements de l'atelier.

Exemple Chromosome 3b : Gestion des conflits de même nature (attribution
spécifique des heuristiques)

3

2

2

1 2

6

1

2

4

2

1

10

3

5

1

6

4

10

1 1

Dans ce cas, on a une attribution d'une règle spécifique pour 4 équipements
de Fatelier (encadrement en gras sur le schéma). On a représenté en gras
le gène principal (numéro de la règle à appliquer pour chaque gestion de
conflits) et en italique le gène secondaire.

4.2. Les opérateurs de croisement et de mutation [4]

Les opérateurs utilisés pour le croisement des chromosomes « simples »
(1 seul gène par locus) sont adaptés au problème considéré. Sept opérateurs
de croisement [12, 17] ont été mis en œuvre (MPX, PMX, OX, LOX, ordre
uniforme, basé sur les positions, de cycle).
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Six opérateurs de croisement ont été développés pour les chromosomes
comportant des gènes homologues (croisement naturel, 1 point ou k-points,
avec ou sans distinction de dominance).

En ce qui concerne la mutation des chromosomes « simples » [12, 17],
sept opérateurs sont disponibles (inversion de deux gènes (consécutifs
ou aléatoirement choisis), inversion de segments, procédure de transport,
d'inversion, procédure d'inversion des extrêmes ou procédure du chenillard).

Enfin, pour les chromosomes avec deux gènes homologues, quatre
opérateurs de mutation sont intégrés (mutation d'un ou plusieurs gènes
aléatoirement choisis (avec ou sans distinction de dominance), mutation par
inversion de dominance d'un ou plusieurs gènes aléatoirement choisis).

L'ensemble de ces procédures, explicitées dans [4], respectent les
contraintes de génotype associées au problème considéré. Ainsi, les
procédures opérant sur les chromosomes « simples » ne génèrent pas de
doublon dans le code génétique des enfants. Pour des raisons de concision, le
détail de ces procédures n'est pas reporté ici; signalons simplement qu'elles
différent entre elles par leur aptitude plus ou moins grande à conserver ou
inversement à casser le code génétique initial, au cours de la transformation.
Nous présentons à titre d'illustration un exemple de chaque procédure en
annexe 1. Dans les quatre cas, de croisement et de mutation, on peut choisir
une procédure qui sera utilisée pendant tout le déroulement de FAG» ou
sélectionner aléatoirement à chaque génération, la procédure à appliquer
parmi celles disponibles.

4.3. Génération de la population initiale

La population initiale peut être générée de façon totalement aléatoire ou
construite à partir d'une ou plusieurs solutions testées en simulation, que l'on
va dupliquer, avec pour certaines copies, une faible modification de code par
application d'une procédure de mutation peu déstructurante.

4.4. Les procédures d'évaluation

Nous utilisons le modèle de simulation ADHOC comme procédure
d'évaluation. Le modèle de simulation est ainsi couplé à l'algorithme
génétique, retournant la valeur du critère retenu. Trois critères essentiellement
techniques ont été envisagés, portant sur la minimisation :

- de la date d'achèvement des tâches (critère A), soit la date de fin de
traitement du dernier lot: combiné au nombre de lots encore en cours

Recherche opérationnelle/Opérations Research



UN COUPLAGE ENTRE UN ALGORITHME GÉNÉTIQUE... 313

à la fin de la simulation, ce critère peut être une bonne évaluation des
performances de l'atelier;

- du temps de cycle moyen d'un lot - différence entre sa date de fin de
traitement et sa date d'entrée dans l'atelier - (critère B), sans éliminer
la possibilité d'avoir des lots toujours en cours à la fin de la campagne
simulée, pour un individu testé. Ceci se traduit par une forte pénalisation
du critère en fonction du nombre de produits non achevés à la fin de
la campagne;

- enfin, du retard (ou de l'avance) des lots par rapport à une date d'attente
fixée a priori (critère C) : ce critère revient à produire les lots à la date
attendue, avec une pénalisation pour les avances (évaluée par la racine
carrée de la somme des avances), une pénalisation plus forte pour les
retards (donnée par la somme des retards) et une pénalisation encore
plus forte pour les lots non achevés en fin de campagne.

Ces trois critères ont été éventuellement adaptés pour permettre une
différenciation efficace entre les divers individus (cet élément sera mentionné
dans la suite de l'article).

Un algorithme génétique maximise une fonction objectif (sélection des
individus les plus « forts »). Pour les trois cas étudiés, il faut donc
reformuler le critère pour obtenir un problème de maximisation. La fonction
d'adaptation, qui sert uniquement à évaluer la force relative des individus en
vue d'une sélection judicieuse, est définie comme suit:

Dans cette formule, /adaptationindiVidui désigne la fonction d'adaptation de
l'individu i ;

Cmax = Maxf=Tbred'individuS (Critèreindividui) (l.b)

et X est un réel strictement positif.
Le coefficient X permet d'affecter une force non nulle à l'individu le

plus faible, qui conserve donc une chance d'être sélectionné. D'autre part,
l'adaptation des individus, à chaque génération, est calculée par rapport à
l'individu le plus faible de la population courante (soit celui qui présente le
critère maximum), ce qui permet a priori de limiter les écarts entre individus,
surtout pour les premières générations de l'algorithme.

Nous avons mis en œuvre une procédure de mise à l'échelle ou « scaling »
dans la procédure de sélection pour éviter une discrimination trop importante
en début de recherche et inversement pour augmenter artificiellement la
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différence entre les individus vers la fin [28]. Nous avons ainsi utilisé
une mise à l'échelle exponentielle [1, 25, 28]. Dans ce cas, la fonction
d'adaptation transformée ƒ' prend la valeur d'une certaine puissance de
l'adaptation brute ƒ :

ƒ = ^oef(n) (2.a)

n désigne le numéro de la génération courante et N le nombre total de
générations.

Avec coef (n) = | tg \(jf£l) | ] } ' <2b>

Le facteur exponentiel coef (n) est ainsi très petit pour n petit (pour les
toutes premières générations), ce qui réduit de façon considérable les écarts
de force entre les différents individus. L'AG se comporte alors comme un
algorithme de recherche aléatoire. Ensuite, le facteur exponentiel devient
très voisin de 1, sauf pour les dernières générations où il augmente jusqu'à
des valeurs supérieures à deux, pour une différenciation efficace entre les
individus a priori tous très adaptés, à ce stade de l'algorithme.

4,5. La procédure de sélection

Nous avons utilisé comme procédure de sélection la méthode connue
sous le nom d'échantillonnage stochastique de la partie restante avec
remplacement, qui permet de réduire les erreurs stochastiques liées à la
sélection par roue de loterie classique. Son principe est présenté dans [9, 28].

En ce qui concerne le contrôle du nombre de copies d'un même individu
pendant la sélection, nous n'avons pas développé de procédure de partage ou
« sharing ». En effet, cet atout supplémentaire pour la convergence de l'AG
nécessite une procédure de détermination de similitudes entre les individus
de la population. Chaque individu de notre population est représenté par
3 chromosomes, dont 2 peuvent être très longs (ordre de lancement des lots
et heuristiques à appliquer si elles sont affectées spécifiquement à chaque
équipement). La procédure de sharing peut alors devenir très coûteuse en
temps, raison pour laquelle nous contrôlons simplement la sélection, en
interdisant la reproduction d'un nombre trop important de copies d'un même
individu dans la population survivante. Selon les cas, le nombre de copies
peut être limité à un quart ou la moitié de la population survivante.

Nous avons également utilisé le modèle élitiste préconisé par De Jong [8]
- qui consiste à réintroduire le meilleur individu de la génération t dans la
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génération t + 1, s'il ne s'y trouve pas déjà - n'a pas été utilisé dans les
simulations présentées ici.

5. EXEMPLE D'ILLUSTRATION DU COUPLAGE ADHOC-AG

Le couplage AG-ADHOC est maintenant illustré par un exemple de taille
industriellement réaliste. Le but poursuivi est de montrer que la mise en œuvre
du couplage permet d'augmenter de façon significative les performances de
production de l'atelier, en un temps d'exécution raisonnable. Les solutions
théoriquement optimales étant inconnues, pour les différents cas d'études
envisagés, nous ne raisonnons pas en terme de convergence vers la solution
optimale, mais plutôt en terme de gains en performance de production,
par rapport à ceux observés lors de simulations préalables, à conditions de
fonctionnement imposées.

Notons que d'autres exemples de ce couplage ont été étudiés et analysés
en détail [4] : si la taille des problèmes traités est nettement plus réduite
(le nombre de lots à produire étant de 10), le contexte d'application reste
le même. Nous comparerons les résultats obtenus dans les divers cas à la
fin de cette présentation.

Pour des raisons de concision, nous ne discutons pas la détermination
des paramètres de l'algorithme génétique (taille de la population, nombre
de générations, choix des procédures de recombinaison et probabilités des
recombinaisons notamment); elle a été effectuée, dans chaque cas, par
des analyses de sensibilité sur l'efficacité de la procédure. Notons que le
critère d'arrêt retenu ici est celui d'un nombre de générations ûxé a priori.
Dans les divers cas étudiés, nous évaluons les performances numériques
de l'algorithme d'optimisation par son taux d'exploration de l'espace des
solutions, défini comme le pourcentage du nombre de solutions évaluées par
rapport au nombre total (le calcul se base sur l'évaluation de la combinatoire
effectuée précédemment, pour les différents cas d'études). Nous précisons
également que les algorithmes génétiques étant des procédures stochastiques,
nous effectuons toujours 10 essais.

5.1. Présentation de l'exemple

L'exemple retenu ne mentionne que les points utilisés par la suite (voir [4])
pour toutes précisions supplémentaires). L'atelier considéré est schématisé
sur la figure 3. Cet exemple, inspiré du domaine pharmaceutique, élabore
sur un même site, des produits liquides et solides. L'architecture de l'atelier,
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les ressources, les recettes de production et les conditions opératoires sont
fictives. L'atelier est composé de quatre zones distinctes: dans la première,
ont lieu les opérations de réaction et de séparation, la deuxième et la
troisième sont dédiées au traitement des solides (lavage, séchage, broyage,
agglomération) ; enfin, la dernière est destinée à la mise en forme finale des
produits. L'atelier compte 24 équipements repartis entre ces quatre zones.
Au total, 30 bacs de stockage sont disponibles dans les trois premières zones
de l'atelier pour accueillir, si besoin est, des intermédiaires réactionnels
entre deux opérations de leur recette d'élaboration. L'atelier fonctionne en
continu, 7 jours par semaine, 24 heures par jour. Les équipes d'opérateurs,
identiques tant au niveau du nombre (6) que de la polyvalence (2 opérateurs
sont polyvalents sur tout l'atelier, les quatre autres étant affectés à une
zone spécifique), assurent 3 rotations par jour. Enfin, on suppose que
l'atelier est vide en début de simulation, c'est-à-dire sans « en cours »
d'une campagne précédente. L'unité de temps choisie est la minute, unité
suffisamment petite pour simuler le parallélisme de certaines opérations. Des
opérations de maintenance sont prévues pendant la campagne. Le problème
de l'ordonnancement consiste à utiliser au mieux ces ressources, sur un
horizon de temps de 50 000 minutes (environ 5 semaines), pour réaliser
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totalement et dans les meilleures conditions la production demandée. Cette
dernière comprend 180 lots à traiter, dont 140 à élaborer et 40 de recyclage,
considérés comme des contraintes.

Trois procédures d'optimisation sont testées, chacune pour les trois critères
techniques déjà présentés:

• XI : optimisation de l'ordre de lancement des lots;

• X2X3: optimisation de l'attribution détaillée des heuristiques;

• X1X2X3: optimisation simultanée de l'ordre de lancement des lots et
de l'attribution détaillée des heuristiques.

Les paramètres de l'algorithme génétique sont les suivants: la taille de la
population est fixée à 20, le nombre de générations à 200. Au total, le nombre
maximum de solutions évaluées sera égal à 4000, ce qui conduit à des taux
d'exploration très faibles. Dans le cas des procédures XI et X1X2X3, il
ne peut être calculé précisément (très inférieur à 10~"). Pour la procédure
X2X3, il est égal à 2,08 x ÎO^61.

Pour cette taille de population et sur une machine IBM 3012, cadencée à
66 MHzs, le temps d'exécution d'une simulation par ADHOC est d'environ
3 secondes CPU. En utilisant le couplage AG-ADHOC, le temps d'exécution,
est dans chaque cas, voisin des 200 minutes CPU.

En raison de la complexité du problème envisagé, la population initiale
est générée à partir de la solution déterminée par la simulation seule, qui
s'avère être une solution relativement bonne du problème, en conduisant à
un en cours final nul. Cette solution est l'individu de base et constitue un
quart de la population initiale (soit 5 copies de cet individu). La moitié de la
population est composée d'individus issus d'une mutation faible de l'individu
de base (inversion du locus de 2 paires de gènes), et le dernier quart est
généré aléatoirement. Le tableau 5 présente l'ensemble des paramètres de
fonctionnement retenus pour l'algorithme génétique utilisé dans les trois cas
d'optimisation.

5.2 Simulation de référence et détermination des critères

Plusieurs simulations initiales sont effectuées, pour tester diverses
configurations de fonctionnement. La plupart d'entre elles, malgré
l'utilisation d'heuristiques a priori cohérentes, ne conduisent pas à la
réalisation totale de la production. À partir de ces divers essais, un jeu
de paramètres qui permet d'élaborer tous les produits a été retenu.
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TABLEAU 5

Paramètres de VAG.

Génération de la population initiale

Taille de la population
Nombre de générations
Scaling
Limitation du nombre de copies
Probabilité de croisement
Procédure de croisement

Probabilité de mutation
Procédure de mutation

contrôlée

20
200
exponentiel (facteur 0,1)
50
0,8
- choix aléatoire parmi 7 procédures disponibles

pour les chromosomes « ordre de lancement »
- choix aléatoire parmi 6 procédures disponibles

pour les chromosomes « règles heuristiques »
0,2

- choix aléatoire parmi 8 procédures disponibles
pour les chromosomes « ordre de lancement »

- choix aléatoire parmi 4 procédures disponibles
pour les chromosomes « règles heuristiques »

La priorité adoptée pour Tordre d'exécution entre les différents types
d'événements est alors le suivant:

1 : les événements de type 7 (congés des opérateurs) ;

2 : les événements de type 4 ( maintenance des équipements) ;

3 : les événements de type 1 (chargement d'une opération) ;

4 : les événements de type 2 (déchargement des équipements) ;

5 : les événements de type 3 (nettoyage des équipements) ;

6 : les événements de type 5 (nettoyage des stockages) ;

7 : les événements de type 6 (maintenance des stockages).

Les heuristiques utilisées pour les conflits entre événements de même nature
sont proposées dans le tableau 6. L'ordre de lancement des lots est libre,
fixé par les heuristiques de chargement affectées aux équipements.

Les résultats obtenus par la simulation utilisant ces conditions opératoires
ont servi de référence pour l'optimisation des performances de la campagne.
Ils sont présentés dans le tableau 7.

Les fonctions d'évaluation retenues (voir Tab. 8) tiennent compte des
éventuels produits en cours en fin de campagne, car de nombreuses
combinaisons des paramètres de fonctionnement ne permettent pas d'achever
la production désirée. On ajoute 1 au nombre de produits en cours pour éviter
d'éventuelles multiplications par zéro. Les valeurs numériques des critères
pour la simulation de référence sont également présentées dans le tableau 8.
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TABLEAU 6

Règles heuristiques appliquées pour la simulation.

Heuristiques
« équipement »

Chargement

Déchargement

Nettoyage

Maintenance

Heuristiques « produit »

Choix pour chargement

Heuristiques « opérateur »

Choix pour réquisition

1er critère

Celui dont la charge
de travail en attente

est maximale

idem

Celui qui attend depuis
le plus longtemps

idem

1er critère

Temps opératoire
minimum

1er critère

Le moins polyvalent
habilité à intervenir

Heuristiques stockages pour intermédiaires

Nettoyage
Pas de maintenance

2e critère

Hasard

Hasard

Hasard

Hasard

2e critère

Hasard

2e critère

Celui dont la charge
de travail déjà effectuée

est maximale

3e critère

i
i

i 
i

3e critère

—

3 e critère

Hasard

Critère

Hasard

TABLEAU 7

Principaux résultats de la simulation de référence.

Date d'achèvement de la campagne : 44744 minutes.
Temps de cycle moyen des produits (140 lots) : 3568 minutes
Somme de la racine carrée des avances : 7919,4
Somme des retards : 238643 minutes
33 lots de produits sont en retard
Nombre de lots en cours à la fin de la campagne : 0

Les résultats obtenus sont analysés par rapport au meilleur individu obtenu
dans le cas d'optimisation le plus efficace, le moins efficace (pour les dix
essais) et par rapport à la moyenne des dix meilleures solutions obtenues.

Par ailleurs, nous avons exécuté nombre d'individus x nombre de
générations simulations différentes (avec des configurations choisies de façon
aléatoire) et conservé chaque fois le meilleur résultat, pour être comparé
ensuite à l'algorithme génétique (procédure Paiéat)-
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TABLEAU 8

Fonctions d'évaluation retenues et valeurs des critères pour la simulation de référence.

Critères

A Minimisation de la date d'achèvement de la campagne.
/derdate = (date d'achèvement/1000). (nombre de produits en cours + l)2

B Minimisation du temps de cycle moyen des lots.
/tcmoy = (temps de cycle moyen/100), (nombre de produits en cours + l)2

C Minimisation de l'avance et du retard des lots.
On pénalise ici aussi les retards plus que les avances.

r r » i « 2 1 1 2

/av/ret = < E ^/avznce (j) + £ retard (j) /1000 \

{nombre de produits en cours + l2}

avec ni, nombre de lots en avanche et n2, nombre de lots en retard,
par rapport à leur date d'attente spécifiée.

Valeurs
des critères

pour la
simulation

de référence

44,74

35,68

246,56
(dont 96,7 %
liés au retard)

5.3 Cas d'optimisation XI

Les résultats d'optimisation, pour les trois critères envisagés, sont proposés
sur les figures 4 à 6. Ces figures présentent sur le même graphe, l'évolution du
meilleur individu mémorisé et de l'adaptation moyenne de la population, en
fonction du nombre de générations. Quel que soit le critère, les différences de
valeurs entre le meilleur individu et l'adaptation moyenne nous ont conduit à
utiliser 2 échelles (l'échelle de gauche est relative à l'adaptation du meilleur

Meilleur individu Adaptation moyenne

1 45

40 0

O O O O O O O O O O Q O O O O O O O O O O

Nombre de générations

Figure 4. - Courbes d'évolution du cas XI. Critère de la date d'achèvement.
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Meilleur individu

13

Adaptation moyenne
4000

1—h 1—I—I—I—I-
•-500

^ S 8 8 « 8 8 B 8 8 ï 5 § 8 9 8 8 B 8 8 g
Nombre de générations

Figure 5. - Courbes d'évolution du cas XI. Critère du temps de cycle moyen.

Meilleur individu
600

500

Adaptation moyenne
• 160000

• • 140000
120000
100000
80000
60000
40000
20000

Nombre de générations
Figure 6. - Courbes d'évolution du cas XI. Critère des avances/retards.

individu). Le tableau 9 résume les résultats obtenus pour les trois critères
étudiés.

Les résultats obtenus ne sont probants en terme d'augmentation de
performance de production que dans le cas du critère relatif au temps
de cycle moyen, avec un gain de l'ordre de 60 % par rapport au résultat
obtenu par la simulation. Pour les deux autres critères, les gains sont faibles
(4,8 %) ou nuls. On remarque que la procédure Paiéat trouve des solutions
très éloignées de l'AG, alors que la simulation permet d'avoir une solution
acceptable (pour les critères A et B). En ce qui concerne le critère C, les
résultats montrent que le meilleur individu obtenu dans le cas d'optimisation
le moins efficace est d'une force quasi-équivalente à celui de la procédure
aléatoire.

Pour les trois procédures, on peut observer sur les figures 4 à 6, la difficulté
de convergence, avec une adaptation moyenne toujours très fluctuante, peu
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TABLEAU 9

Résultats de l'optimisation XL

Valeur de la fonction
d'adaptation

Meilleur individu obtenu,
dans le cas d'optimisation XI

le plus efficace (AG)

Meilleur individu obtenu
dans le cas d'optimisation XI

le moins efficace (AG)

Moyenne des dix meilleures
solutions obtenues (AG)

Résultats de simulation
(ADHOC)

Meilleur individu obtenu
pour 4000 générations aléatoires

de XI

Moyenne des 4000 individus
aléatoires

Date
d'achèvement

42,58 ;
nenc = 0

45,48
nenc = Ö

43,99 ;
nenc = 0

44,74
nenc = 0

1791 ;
nenc = 5

7056
nenc = 1 1

Temps de cycle
moyen

15,45 !
nenc = 0

22,48
nenc = 0

20,06
nenc = 0

35,68 ;
nenc = 0

612
nenc = 5

2181
nenc = 1 1

Avances/retards

246,56
nenc = 0

73822 i
nenc = 5

1107 ;
nenc = 0,5

246,6
nenc = 0

64620
nenc = 5

247999
nenc = 11

nenc représente le nombre de lots en cours en fin de campagne ;
10 essais ont été réalisés pour le couplage AG-ADHOC ;
10 essais ont été réalisés pour la génération aléatoire de 4000 individus.

adaptée, et qui reste, en fin de procédure, beaucoup plus élevée que celle
du meilleur individu obtenu.

Les résultats font état d'une variance relativement élevée pour le critère des
avances/retards (ce phénomène se retrouve pour les cas d'optimisation X2X3
et X1X2X3) ; les essais expérimentaux que nous avons menés montrent qu'il
s'agit d'un critère assez difficile à satisfaire; les optima sont disséminés à
travers l'espace des solutions et sont en pratique assez difficiles à atteindre.
Notre procédure d'optimisation a montré cependant qu'elle donnait de bons
résultats par rapport à une recherche purement aléatoire.

Par ailleurs, la génération contrôlée de la population initiale permet de
créer une population initiale assez adaptée, dans le cas des avances/retards
notamment, où la population initiale est la meilleure obtenue pendant toute la
procédure. On remarque d'ailleurs que les meilleurs individus fournis par les
procédures apparaissent dans les toutes premières générations (1, 9 et 11), et
que la suite ne permet, ni d'améliorer le meilleur individu, ni d'augmenter
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de façon significative, l'adaptation moyenne de la population (sauf dans le
cas du temps de cycle moyen).

Globalement, le cas d'optimisation XI est confronté à la génération
importante de solutions conduisant à un en-cours final non nul. La probabilité
importante d'obtenir ces solutions « non satisfaisantes » par les procédures
de recombinaison (croisement et mutation), pénalise très fortement la
convergence de ce cas d'optimisation. Seul le critère relatif au temps de
cycle moyen apporte une augmentation de performance très importante, avec
56,7 % de gain, en dépit de l'évolution peu convaincante de l'adaptation
moyenne. C'est pourquoi nous avons pénalisé de façon importante les
solutions à en-cours final non nul.

5.4. Cas d'optimisation X2X3

Le tableau 10 résume les résultats obtenus pour les trois critères
étudiés. Le cas d'optimisation X2X3» pour lequel l'ordre de lancement
des lots est déterminé par les heuristiques appliquées pour le chargement

TABLEAU 10

Résultats de l'optimisation X2X3.

Valeur de la fonction
d'adaptation

Meilleur individu obtenu,
dans le cas d1 optimisation X2X3

le plus efficace (AG)

Meilleur individu obtenu
dans le cas d'optimisation X2X3 :

le moins efficace (AG)

Moyenne des dix meilleures
solutions obtenues (AG)

Résultats de simulation
(ADHOC)

Meilleur individu obtenu
pour 4000 générations aléatoires

de X2X3

Moyenne des 4000 individus
aléatoires

Date
d'achèvement

37,09
nenc = 0

42,99 :
nenc = 0

38,14
nenc = 0

44,74
nenc = 0

192,28
nenc = 1

1789
nenc = 9

Temps de cycle
moyen

21,13
nenc = 0

24,19
nenc = 0

21,84 =
nenc - 0

35,68
nenc = 0

62,24
nenc = 1

587
nenc = 5

Avances/retards

70,11
nenc = 0

384,12 ;
nenc = 5

192,17
nenc = 0

246,6
nenc = 0

2643 ;
nenc = 1

25263
nenc = 5

nenc représente le nombre de lots en cours en fin de campagne;
10 essais ont été réalisés pour le couplage ÂG-ADHOC ;
10 essais ont été réalisés pour la génération aléatoire de 4000 individus.
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des équipements, présente l'avantage considérable de ne générer quasi-
exclusivement que des ordonnancements conduisant à des niveaux d'en
cours nuls.

La procédure d'optimisation donne des résultats supérieurs à la simulation
(dans tous les cas pour les critères A et B, 8 cas sur 10 pour le critère C):
on observe des gains de performances allant de 17,1 % à 71,6 % pour le
critère des avances/retards. On note également que la procédure Paiéat> n^
permet pas d'obtenir une solution acceptable, d'où l'intérêt de la procédure
d'optimisation.

Sur les figures 7 à 9, on observe l'évolution du meilleur individu et de
l'adaptation moyenne de la population, en fonction du nombre de générations.
La génération contrôlée de la population initiale fournit une première
génération déjà assez adaptée, qui évolue peu par la suite. L'adaptation
moyenne finale obtenue est très satisfaisante, notamment dans le cas du
critère relatif à la date d'achèvement de la campagne, égal à 40,64, soit mieux
que le résultat obtenu par la procédure XI dans le cas le plus favorable.

Adaptation moyenne

Meilleur
individu
(37,09)

Nombre de générations
Figure 7. - Courbes d'évolution du cas X2X3. Critère de la date d'achèvement.

100
80

g 60
1 40
S* 20
3 0

i Adaptation moyenne

• J ^ ^ \ J ^ ^ Meilleur individu (2\A2)

I I I, 1 I I I I I I I I I I I 1 I I I
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o

T - c M c o ^ r m c o N - o o o ) O T - c ^ c o ^ r i n < o r ^ - o o o > o

Nombre de générations
Figure 8. - Courbes d'évolution du cas X2X3. Critère du temps de cycle moyen.
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500

400

300

200

100

0

"Adaptation moyenne

^^Meilleur individuindividu
(70,11)

i i—i i i—i \—i—i—r

Nombre de générations

Figure 9. - Courbes d'évolution du cas X2X3. Critère des avances/retards.

5.5 Cas d'optimisation X1X2X3

Le tableau 11 résume les résultats obtenus pour les trois critères étudiés.
Les résultats sont sensiblement identiques à ceux fournis par le cas XI,
pour les mêmes raisons. L'évolution de la fonction d'adaptation au cours
des générations, non reportée ici, présente les mêmes caractéristiques que
les figures 4 à 6, obtenues dans le cas XL

TABLEAU 11

Résultats de l'optimisation X1X2X3.

Valeur de la fonction
d'adaptation

Meilleur individu obtenu,
dans le cas d'optimisation X1X2X3

le plus efficace (AG)

Meilleur individu obtenu
dans le cas d'optimisation X2X3

le moins efficace (AG)

Moyenne des dix meilleures
solutions obtenues (AG)

Résultats de simulation
(ADHOC)

Meilleur individu obtenu
pour 4000 générations aléatoires

de X1X2X3

Moyenne des 4000 individus
aléatoires

Date
d'achèvement

42,32
nenc = 0

199,28
nenc = 1

91,21
nenc = 0

44,74
nenc = 0

47,8
nenc = 0

7407
nenc = 1 3

Temps de cycle
moyen

15,71
nenc = 0

18592
nenc = 0

17,04
nenc = 0

35,68
nenc = 0

18,44
nenc = 0

3181
nenc = 1 3

Avances/retards

243,74
nenc = 0

6685
nenc = 1

891,17
nenc = 0,1

246,6
nenc = 0

351,53
nenc = 0

320855
nenc = 13

nenc représente le nombre de lots en cours en fin de campagne ;
10 essais ont été réalisés pour le couplage AG-ADHOC ;
10 essais ont été réalisés pour la génération aléatoire de 4000 individus.
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Pour le critère A, dans 3 cas sur 10, la procédure X1X2X3 ne trouve pas
de solution à en-cours final nul. Dans le meilleur des cas, le gain obtenu est
faible par rapport à la simulation alors que la procédure aléatoire a trouvé
une solution à en-cours final nul. Même la forte pénalisation pour l'en-cours
final non nul ne garantit pas l'obtention d'une solution acceptable en fin de
procédure. Pour le critère C, les gains sont également faibles même si 9 fois
sur 10, on est conduit à des solutions à en-cours nul (en raison de la forte
pénalisation introduite dans le critère).

Pour le critère B, nous obtenons dans tous les cas des résultats très satis-
faisants par la procédure d'optimisation (la procédure aléatoire a trouvé une
seule fois une solution à en-cours final nul pour le critère B, reportée Tab. 11).

Globalement, le cas X1X2X3 ne permet pas d'augmenter les performances
par rapport au cas XL Même si les moyennes obtenus ne sont pas très
bonnes, cette procédure a néanmoins trouvé des résultats intéressants avec
le meilleur individu sur deux des critères.

5.6. Cas X2X3 avec fonction d'évaluation adaptée

Le cas X2X3, qui a fourni les meilleurs résultats, fait cependant apparaître
une faible évolution de l'adaptation moyenne, « assez bonne » dès la
première génération. Comme cette procédure génère une grande majorité
de solutions conduisant à un niveau d'en cours nul, nous avons modifié la
fonction d'évaluation pour augmenter la différenciation entre les individus
à en cours final nul. Les nouvelles fonctions d'évaluation retenues sont
présentées dans le tableau 12.

TABLEAU 12

Nouvelles fonctions d'évaluation retenues et valeurs des critères pour la simulation de référence.

Fonction d'évaluation adaptée

A Minimisaîion de la date d'achèvement de la campagne.
/derdate = (date <T achèvement/1000). (nombre de produits en cours + l)2

B Minimisation du temps de cycle moyen des lots.
Acmoy = (temps de cycle moyen/100), (nombre de produits en cours + I)2

C Minimisation de l'avance et du retard des lots.
On pénalise ici aussi les retards plus que les avances.

U ni n2 1 ] 2

J2 ^/avance (j) + J2 retard (j) j /1000 > {nombre de produits en cours + l } 2

avec n i , nombre de lots en avanche et ni, nombre de lots en retard, par rapport à leur date
d'attente spécifiée.
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Nous présentons les nouveaux résultats obtenus dans le tableau 13. Les
figures 10 à 12 montrent les évolutions du meilleur individu et de l'adaptation
moyenne. Dans les trois cas, la modification de la fonction d'adaptation s'est
avérée très bénéfique pour le comportement de la méthode. Les figures 10 à
12 présentent une évolution très satisfaisante, tant pour le meilleur individu
que pour l'adaptation de la population. Par cette procédure, le gain minimum
est dé 19,9 % par rapport à la simulation, soit une diminution de la durée
de la campagne égale à 8920 minutes. Pour le temps de cycle moyen, les
gains s'élèvent à 48,6 % même si nous n'atteignons toujours pas les résultats
obtenus par les deux cas d'optimisation XI et X1X2X3. Enfin, la procédure
développée semble tout à fait efficace pour aborder le problème de respect
des dates d'attente, avec un gain porté à plus de 85 %, par rapport à la
simulation. À titre de comparaison, la somme des temps de retards des
lots atteint 238 643 minutes pour la simulation, contre seulement 28 097
minutes, pour le meilleur individu obtenu par la procédure X2X3 modifiée.
Au total, 33 lots étaient en retard par simulation, les retards représentant
96,7 % de la pénalisation totale, contre seulement 16 lots en retard après
la procédure d'optimisation.

TABLEAU 13
Résultats de l'optimisation X2X3 avec fonction d'évaluatin adaptée.

Valeur de la fonction
d'adaptation

Meilleur individu obtenu,
dans le cas d'optimisation X2X3

le plus efficace (AG)

Meilleur individu obtenu
dans le cas d'optimisation X2X3

le moins efficace (AG)

Moyenne des dix meilleures
solutions obtenues (AG)

Résultats de simulation
(ADHOC)

Meilleur individu obtenu
pour 4000 générations aléatoires

de X2X3

Moyenne des 4000 individus
aléatoires

Date
d'achèvement

12,83
nenc = 0

15,01
nenc = 0

13,24
nenc = 0

44,74
nenc = 0

192,28
nenc = 1

1789
nenc = 9

Temps de cycle
moyen

3,37
nenc = 0

5,01
nenc = 0

4,46
nenc = 0

35,68
nenc = 0

62,24
nenc = 1

587
nenc = 5

Avances/retards

13,19
nenc = 0

22,51
nenc = 0

19,14
nenc = 0

246,6
nenc = 0

2643
nenc = 1

25263
nenc = 5

nenc représente le nombre de lots en cours en fin de campagne ;
10 essais ont été réalisés pour le couplage AG-ADHOC ;
10 essais ont été réalisés pour la génération aléatoire de 4000 individus.
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Figure 10. - Cas X2X3 avec fonction d'évaluation adaptée. Critère de la date d'achèvement.

Meilleur individu Adaptation moyenne
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Figure 11. - Cas X2X3 avec fonction d'évaluation adaptée. Critère du temps de cycle moyen.

Meilleur individu
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Nombre de générations

Figure 12. - Cas X2X3 avec fonction d'évaluation adaptée. Critère des avances/retards.
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Pour l'adaptation moyenne, on peut considérer approximativement qu'elle
est, en fin de procédure, égale au meilleur individu obtenu par la fonction
d'adaptation précédente. En d'autres termes, la population finale obtenue dans
les trois cas est composé d'individus tous très adaptés, d'une force voisine
de celle du meilleur individu créé. On dispose ainsi, dans la population
finale, de vingt organisations différentes, très performantes, qui pourront
éventuellement être envisagées.

Cette version « modifiée » du cas X2X3 donne des résultats très
satisfaisants, tant pour l'obtention de l'individu le plus fort, que pour la
convergence de l'adaptation moyenne vers le meilleur critère obtenu.

5.7 Analyse globale des résultats

Le tableau 14 présente les meilleurs résultats obtenus par toutes les
procédures d'optimisation en compétition. Compte tenu des très nombreuses
configurations générées, dans les cas mettant en jeu le chromosome XI,
conduisant à un niveau d'en cours final non nul, on ne peut pas attribuer ces
résultats à « une mauvaise simulation » de référence.

TABLEAU 14
Synthèse des meilleurs résultats obtenus.

Adaptation du meilleur individu

Gain/simulation

Procédure

Date
d'achèvement

12,83

19,93' %

X2X3 modifié

Temps de cycle
moyen

3,37

48,6 %

X2X3 modifié

Avances/retards

13,19

85,3 %

X2X3 modifié

Le gain par rapport à la simulation a été calculé sur la base du critère précédent à des fins de
comparaison.

Nous avons obtenu des gains très intéressants par rapport aux résultats
donnés par la simulation, allant de 20 % à plus de 85 % pour le critère
des avances/retards.

Plusieurs constatations peuvent être tirées de ces résultats :
• le paramètre de l'ordre de lancement XI qui induit une combinatoire

très importante (de l'ordre de 10241 combinaisons possibles), génère de
très nombreuses solutions qui conduisent à un niveau d'en cours final
non nul, ce qui perturbe très fortement les performances de l'optimiseur.
En dépit de l'évolution peu convaincante de l'adaptation moyenne, les
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procédures mises en jeu permettent d'obtenir des gains de performance
très importants dans le cas du temps de cycle moyen. Pour les deux autres
critères, on ne peut pas garantir l'obtention d'une solution acceptable,
même si la probabilité d'en obtenir une est plus grande qu'avec la
procédure aléatoire (grâce notamment à la sélection des individus).

• la remarque suivante découle directement de la précédente ; les deux
cas XI et X1X2X3 deviennent équivalents (d'où une augmentation du
degré de sophistication de la procédure qui devient inutile dans ce cas),
limitée par le paramètre XL

• le cas X2X3 s'est avéré très efficace, quel que soit le critère technique
envisagé, en particulier pour le critère des avances/retards. Il garantit
l'obtention d'une solution acceptable dans tous les cas. Il donne des
résultats supérieurs à la simulation dans tous les cas pour 2 critères sur
3, légèrement inférieurs à la simulation pour seulement 20 % des essais
réalisés avec le critère des avances/retard.

5.8. Conclusions générales sur l'ensemble des résultats expérimentaux

Cette même méthodologie d'analyse des résultats a été menée sur des
problèmes similaires mais de taille plus réduite [4]. Sans présenter de façon
exhaustive, l'ensemble des résultats obtenus, on peut néanmoins dire que les
mêmes tendances se dégagent, avec des gains relativement plus faibles que
pour l'exemple de grande taille. Nous avons également constaté que plus
la procédure d'optimisation est sophistiquée (Le., plus l'espace de recherche
exploré est important), plus les performances sont satisfisantes).

6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Les résultats obtenus montrent bien l'efficacité de l'algorithme génétique
pour augmenter de façon significative les performances de production en un
temps d'exécution raisonnable (aucune procédure n'a excédé 200 minutes
CPU et les taux d'exploration de l'espace des solutions sont remarquablement
faibles).

La procédure X2X3, après modification de la fonction d'adaptation, a
permis d'obtenir des gains de production importants, en particulier pour le
critère des avances/retards avec un gain excédant 85 %. Pour une architecture
donnée, cette procédure offre l'avantage de conserver un aspect combinatoire
constant, indépendant du nombre de lots à traiter.
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Le cas X1X2X3 est le plus satisfaisant des cas étudiés, du point de vue
de l'espace de recherche exploré, mais la combinatoire due au paramètre
d'action XI ajoutée à la complexité engendrée par la génération fréquente
de solutions « monstrueuses » rend la convergence extrêmement difficile. La
population dans son ensemble reste ainsi très faiblement adaptée, en dépit de
quoi, de bons résultats ont été obtenus dans le cas du temps de cycle moyen
(meilleur que dans le cas d'optimisation X2X3).

Le cas XI, le plus fréquemment abordé dans la littérature, présente les
deux inconvénients suivants : d'une part, il ne traite le problème combinatoire
qu'en entrée de l'atelier (certes, l'ordre de lancement a un impact sur tout
le déroulement de la campagne), en réglant les conflits sur tout le reste de
l'atelier par des heuristiques figées. D'autre part, le très grand domaine à
explorer pour le chromosome XI, dans le cas de problèmes de grande taille,
provoque les mêmes conséquences que dans le cas X1X2X3.

Nous avons montré la difficulté d'aborder le problème par la voie de l'ordre
de lancement des lots. Dans cette étude, avec 140 lots à ordonnancer en
entrée d'atelier, cette procédure éprouve certaines difficultés de convergence.
Il semble donc que le paramètre d'action « ordre de lancement des produits
dans l'atelier » ne soit pas très efficace pour aborder les problèmes de grande
taille, en raison de l'aspect combinatoire engendré (soit Nb !, où Nb désigne
le nombre de lots à ordonnancer, ce qui conduit rapidement à un nombre de
combinaisons très important). Par contre, le cas d'optimisation abordant le
problème par l'attribution détaillée des heuristiques, qui présente l'avantage
de garder une combinatoire indépendante du nombre de lots à traiter, a
montré une très bonne efficacité, quel que soit le critère technique envisagé,
en particulier vis-à-vis du respect des dates d'attente.

Diverses évolutions possibles peuvent être suggérées, pour l'approche
proposée :

• nous avons affecté des heuristiques spécifiques pour chaque équipement.
Étant entendu que la « meilleure règle » à attribuer à un équipement n'a
aucune raison d'être la même du début à la fin de la campagne, on peut,
par la suite, envisager une attribution dynamique de ces heuristiques.
Le chromosome représentatif devra être adapté, pour représenter Tordre
complet de la séquence d'heuristiques à imposer ;

• l'ordre de lancement des lots a été codé dans un chromosome XI, ce
qui s'est avéré peu efficace sur l'exemple de taille importante proposé,
excepté, pour le critère du temps de cycle moyen. On peut envisager
d'aborder l'ordre de lancement des lots, non par un chromosome
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particulier mais par des règles heuristiques, comme les autres conflits
de l'atelier.

ANNEXE 1. Exemples de procédures
de croisement et de mutation mises en œuvre [12, 17]

II est nécessaire de définir des opérateurs de croisement et de mutation
adaptés au problème. Les chromosomes représentant l'ordre de lancement
des produits comportent un gène par locus, mais tous les gènes entiers
le composant doivent être différents, variables de 1 au nombre total de
gènes. Les chromosomes représentatifs des règles heuristiques à appliquer
au simulateur comportent deux gènes entiers « homologues » (un gène
principal et un gène secondaire) différents, compris entre 1 et 10. Les
opérateurs génétiques doivent générer des individus enfants qui respectent
les contraintes de génotype des individus parents.

Les opérateurs mis en place pour le croisement des chromosomes
représentatifs de l'ordre de lancement ne doivent donc pas générer de
doublon dans le code génétique des enfants. Nous présentons successivement
un exemple de croisement et de mutation utilisé.

Croisement MPX (Maximal Preservative X)

Dans la description de cet opérateur, on considère deux enfants i et j
produits à partir de deux parents i et j . Le croisement MPX génère deux
enfants dont le code génétique diffère faiblement de celui des deux parents.
Deux points de coupure sont générés aléatoirement pour séparer le code
génétique des parents en trois zones, le fils i héritant alors de la zone
interne du parent z. Le code génétique manquant des fils est alors constitué
comme suit :

1. le fcieme gène du fils i contiendra le &lème gène du parent j , à condition
que ce gène ne provoque pas de doublon dans son génotype.

2. Si le gène du parent j ne convient pas, on essaie alors le fclème gène
du parent i.

3. Si aucun de ces deux gènes ne convient, on explore la zone interne
du parent j , pour sélectionner le premier des gènes qui ne provoque
pas de doublon.

Cette procédure de croisement est illustrée sur la figure Al. Les points de
coupure générés aléatoirement sont les points 5 et 9, qui déterminent la
zone interne du code génétique, et deux zones externes. L'application de
l'opérateur MPX conduit ici à un fils i très voisin du parent i (9 gènes sur
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12 identiques et en même position) et un fils j moins similaire au parent j
(6 gènes hérités de parent j seulement).

Mutation par inversion de 2 gènes

Cette procédure de mutation est très simple. Elle consiste à inverser la
place de 2 gènes choisis aléatoirement. On sélectionne ainsi aléatoirement
deux locus du chromosome et on inverse la place des deux gènes concernés.
Une variante de cette procédure consiste à ne sélectionner qu'un seul locus
et à inverser sa place avec celui du gène suivant. Les deux procédures
d'inversion de deux gènes consécutifs ou aléatoirement sélectionnés sont
présentées sur la figure A2.

Le croisement des chromosomes avec gènes homologues qui contrôlent
les différentes heuristiques à appliquer au modèle de simulation pose moins
de problème que celui des chromosomes précédents, puisque la génération
de doublon n'est pas interdite. Nous présentons successivement un exemple
de croisement et de mutation utilisés pour ce type de chromosomes.
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Figure Al. - Exemple de croisement MPX.
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Figure A2. - Procédures d'inversion de 2 gènes (consécutifs ou aléatoirement sélectionnés).
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Croisement 1 point classique

Cette procédure de croisement est la plus classique. Un point de coupure
est généré aléatoirement et sépare les deux chromosomes en deux parties.
Ensuite, le fils i est généré avec la première partie du parent % et la deuxième
partie du parent j , et inversement pour la génération du fils j . Notons que
le point de coupure peut ou non concerner les gènes secondaires. Dans le
cas où le croisement ne concerne que les gènes principaux, on doit éviter
la génération de doublons entre les gènes principaux et secondaires des fils
produits. La figure A3 propose un exemple de croisement de ce type, dans
le cas où les gènes secondaires sont concernés par le croisement, et dans
le cas où ils ne le sont pas.

Mutation d'un gène choisi aléatoirement

Cette procédure, très simple, consiste à choisir aléatoirement un gène du
chromosome et d'en modifier le code. Les gènes principal et secondaire sont
ainsi remplacés par des gènes générés aléatoirement (entre 1 et 10 dans notre
cas, différents des 2 gènes antérieurs). On peut ainsi réinjecter dans le code
génétique de l'individu, des gènes ayant disparu suite à une convergence
prématurée de l'algorithme. Cette procédure nécessite la génération de 3
nombres aléatoires, l'un pour sélectionner le gène mutant, le deuxième et
le troisième pour générer les gènes principal et secondaire, qui doivent être
différents.
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