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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

La concurrence internationale et la globalisatiogs dnarchés sont des facteurs
contraignants pour les entreprises de nos jour;n 4é demeurer compétitives dans le
contexte économique actuel, elles doivent adomemaethodes de gestion plus efficaces.

L’évolution croissante des besoins d’'une entredagejue la conception du systeme de
production est de plus en plus orientée vers dedlés de produits et non vers un seul type
de produit. Les systémes correspondants a unesteéfience doivent se révéler flexibles.

Un systeme flexible de production représente plusieellules reliées entre elles par
des véhicules filoguidés composant les diversegzde production. Le systéme flexible est
un systeme capable de s’adapter a toute nouvelleatioie imposée par I'environnement dont
lequel la production est gérée par un systéme nmtgue (changement de produit,
modification de flux de productior). emlouma, 2001].

L’informatique permet d’avoir un outil d’aide adigcision et aussi aux planifications de
la production. Cette planification est dautant luefficace que [l'algorithme
d’ordonnancement gu’elle utilise est performant.biug étant d’atteindre un ordonnancement
optimal qui répartit au mieux la charge de traeailient compte des diverses contraintes de la
production.

La théorie de I'ordonnancement est une brancheadedherche opérationnelle. Elle
occupe un réle important dans de nombreux sectufgconomie, notamment en gestion de
production des entreprises de biens ou de services.

La fonction ordonnancement vise a définir les datexécution d’'un ensemble de
travaux en tenant compte de la disponibilité desaerces, de maniére a optimiser un ou
plusieurs critére(s) donné(s), tout en respecentdntraintes de fabrication et d’organisation.

Les problemes d'ordonnancement sont présents dasslés secteurs d'activités de
I'économie depuis linformatique jusqu'a l'indwstranufacturiere. C'est pour cette raison
gu'ils ont fait et continuent de faire I'objet dambreux travaux de recherche.

Résoudre un probléeme d'ordonnancement consiste danmancer, c'est-a-dire,
programmer ou planifier, dans le temps I'exécutiertaches en leur attribuant les ressources
nécessaires matérielles ou humaines de maniéretigfasa un ou plusieurs criteres
préalablement définis, tout en respectant les aonés de réalisatigibupas, 2004].

Les méthodes de résolution des probléemes d’ordaemaent puisent dans toutes les
techniques de l'optimisation combinatoire (prograsmtion mathématique, programmation
dynamique, théorie des graphes...).

Ces méthodes garantissent en général I'optimaditeadsolution fournie, mais certains
problemes nécessitent la construction de méthodegsblution approchées, qu'on appelle
meéthodes heuristiques, efficaces pour les probletaagpe NP-difficile. L’appartenance a la
classe des problemes de type NP-Difficiles signifieon ne pourra probablement jamais
résoudre ce probléme d’'une maniere optimale.

1



Introduction générale

Le développement de la théorie de complexité dgarithmes a permis de clarifier la
difficulté du probléme. La plupart des problemesrdobnnancement sont NP-difficilEEalbi,
2004]. De tels problémes nécessitent de construire ddghardes de résolution approchées,
dites heuristiques ou métaheuristiques. Ces méthad fournissent aucune garantie sur la
qualité des résultats, mais ont permis de résowlrec succes plusieurs problémes
d’optimisation et en particulier une multitude delgemes d’ordonnancement.

L’intérét croissant apporté par les métaheurissqast tout a fait justifie par le
développement des machines avec des capacitédatail@s énormes, ce qui a permis de
concevoir des métaheuristiques de plus en plus lexep qui ont fait preuve d’'une certaine
efficacité lors de la résolution de plusieurs péohés a caractere NP-difficile.

L'objet de cette thése est de proposer et de testex métaheuristiques a base de
population ; pour la résolution du probleme d’ondamcement dans un systeme flexible de
production (FMS).

La premiere métaheuristique est un algorithme mquétqui combine un algorithme
géneétique avec une meéthode de recherche locaieéflaode de descente). La deuxieme est
I'algorithme une métaheuristique basée sur le cotapeent de recherche de nourriture d’une
espeéce de fourmis primitives, dites les Pachycandypicalis, I'algorithme inspiré du
comportement de ces fourmis est nommeé l'algoriti#Ré (comme APIcalis). Pour valider
nos résultats les deux métaheuristiques ont étgrgamamées en Java et exécutées dans un
Core ™ 2 Duo CPU avec 2.2 GHz et 2 GO de RAM.

Le manuscrit est organisé de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre, nous présentons desnsosar les systemes flexibles de
production, et une introduction aux problemes domancement. Nous rappelons brievement
guelques notions, ainsi que les différentes méthdeeaésolution.

Dans le deuxieme chapitre nous nous intéressonandeiere approfondie aux
meétaheuristiques tout en décrivant certaines meéthaa solution unique et a base de
population. Nous présentons d’une maniéere pluslid&tdes six algorithmes qui ont déja été
utilisés pour résoudre le probleme d’ordonnancendentméme systéeme que nous étudions
[Souier 2009], [Souier et al., 2010]. Ensuite nous présentons les deux métaheuristimues
nous avons adapté pour la résolution de notre @nubld’ordonnancement ; I'algorithme
mémeétique et lalgorithme APl basé sur le compoeeimde Il'espéce de fourmis
Pachycondyla apicalis. Pour chaque métaheurispigégentée, nous donnons son origine et
son algorithme de base.

Le troisieme chapitre est consacré a notre cornioibuproprement dite, nous
commencons par présenter le modéle FMS étudié tpster nos algorithmes et I'adaptation
de ces techniques pour résoudre notre probléms.nduis présentons les résultats obtenus et
leurs interprétations apres plusieurs simulationtaecomparaison de ces techniques avec
deux métaheuristiques (les algorithmes génétigeteles colonies de fourmis) utilisées pour
résoudre le méme problérfouier 2009], [Souier et al., 2010].

Enfin, nous terminons par une conclusion générale fgra la synthese de nos
différentes contributions, et donne quelques petspes de recherche.
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Chapitre 1

Ordonnancement des systemes flexibles de production

Nous proposons dans ce chapitre des notions deuidss pour la
compréhension de ce mémoire. La premiere partieclopitre
présente les notions fondamentales concernant ysgerses de
production, et particulierement les systemes flegib de
production. La seconde partie est consacrée auiomstliées a
'ordonnancement, a savoir la définition d'un prébie
d’ordonnancement, les objectifs de I'ordonnancemestt les
méthodes de résolution.

1.1 Introduction

Le systeme de production rassemble tous les mqgyemsettant de donner une valeur
ajoutée aux produits ou aux services. Cette tramsftion est commandée par un systéeme de
gestion qui doit respecter un ensemble de conéwien vue d’atteindre des objectifs définis
[Akrout et Masmoodi, 2009]

Un systeme de production est dit flexible s’il passurer la production simultanée de
plusieurs types de piéces avec des quantités Vesiab s'il est capable de s’adapter a la
production de nouveaux produits pour lesquels $¢esye n'a pas été étudBourdeaud’huy
et Korbaa, 2006], [Esquirol et Lopez, 1999].

La flexibilité de routages est I'un des types dexithilité étudiés par la communauté
scientifique, cette flexibilité offre au systems lmoyens d'un aiguillage plus souple, de fagon
a servir les différents segments de procédés lduesous engages.

Les problémes liées a la technologie des systelaeibleés de production (FMS) sont
relativement complexes comparés aux systemes dahigiion traditionnels. C’est la raison
pour laquelle les problémes d’ordonnancement dasssystemes sont généralement NP-
difficiles. Il n’existe donc pas d’algorithme capalde résoudre ces problemes de maniére
exactgSouier etal., 2010]

Depuis la fin des années 80, les méthodes apprecle¢eplus particulierement les
métaheuristiques, suscitent un intérét croissaant fEur capacité a fournir des solutions de
bonne qualité pour une consommation en temps dalaéduit.
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Les heuristiques sont beaucoup plus adaptées aext®mndustriel, ou il ne s’agit pas
tant de satisfaire compléetement tel ou tel objedaiie de fournir une solution
d’'ordonnancement réaliste, qui procure une satisfagugée acceptable d'un ensemble
d’objectifs. Pour cette raison, les logiciels dondancement disponibles sur le marché font
tous appel a des méthodes heuristiqliatbi, 2004].

Les besoins industriels ont entrainé I'apparitidnles développement de nouvelles
technologies pour mieux gérer ces systemes prdgluctli’ou I'importance du role de la
gestion de production. Cette derniere a pour abjatrecherche d’une organisation efficace
dans I'espace et dans le temps de toutes les t@stikelatives a la production afin d’atteindre
les objectifs de I'entreprise psiard, 1988], [Khalouli, 2010]. La fonction ordonnancement
fait partie des fonctions de la gestion de produtdans ce chapitre nous nous intéressons a
la fonction ordonnancement, et plus particuliéretax problémes d’ordonnancement dans
les systemes flexibles de production, et leurs odithk de résolutution.

La deuxiéme section de ce chapitre donne quelgeénittbns et notions liés aux
systemes flexibles de production. La troisieme isectest consacrée aux problémes
d’ordonnancement, dans cette section nous présefimdonnancement des systemes de
production, ses contraintes, ses objectifs, epteblemes d’ordonnancement liés aux ateliers
multi machines.

La derniere section présente les méthodes de ti#soludes problémes
d’ordonnancement.
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1.2 Les systemes de production

« Produire c’est transformer» [Sassine, 1998]donc le systéme de
production représente le lieu et les moyens desfibamation des matieres
premiéres en un produit sous une autre forme. kstemmes de production
différent par les objectifs tracés par les décidelur systeme, ces objectifs sont
dynamiques et ils évoluent suivant I'évolution darohé et des technologies
sur lesquelles s’appuie le systeme.

Les systemes de production ont été classés {Bassine, 1998],
[Amodeo, 1999]en trois grandes catégories :

-Les processus continustels que la production électrique.

-Les processus discretstels que l'usinage et toutes les activités d’assageb Les Sy;té”;_es de
production

-Les processus discontinus qui se situe a mi-chemin entre les processuggroupent l'ensemble
continus et les processus discrets, les deux gpgsocessus sont couplés : la des moyens qui

. . .. " . . permettent de

production et continue mais il y a un conditionnatbdiscret des produits. transformer les
\ . .S U ressources en produits

Un systéme de production est soumis a une chaig#efinit 'ensemble ou en services.

des biens ou des services que le systeme doseéaiour écouler cette charge,
le systeme utilise une ou plusieurs ressoufCesimond et al., 2006a].Plus
précisément, la charge d’'un systéme de producsbrecanstituée de jobs. Un
job suit la réalisation d’un produit dans toutes é&apes de production (de la
matiére premiére jusqu’au produit fini). Chaque ghne gamme qui décrit la
suite des opérations qu’il doit réaliser. La gamdeerit les opérations a
réaliser en donnant :

- Leur durée,
- La ou les machines qui doivent réaliser cetteatpn,
- Les ressources consommees (type de ressouroarditg utilisée),

- L’'ordre entre les opérations a réaliser (facifjtgiCaumond etal., 2006].
Un systéme de

1.2.1 Systemes de production flexibles production flexible a

o o ) pour but d’aboutir,

Caumond et al., (2006) définissent un systemakiexde production  non seulement, a une
comme étant : « ksystéme de production capable de produire diffdreypes productivité

d . 5 d hi N d L trol importante, mais
€ pieces, compose de machines a commande numeswue controle aussi d une grande

numerique et d'un systeme automatisé de stockageectés par un systeme flexibilité de
automatisé de manutention. Le fonctionnement diermgsentier est sous le production lui
A . , \ . . permettant de suivre
contrle et le pilotage d'un systeme informatigue les variations du
marché.

Un systeme flexible de production (Flexible Manwfigimg System :
FMS) représente plusieurs cellules flexibles reliéstre elles par des véhicules
filoguidés composant les diverses zones de pramtuctie systeme flexible est
un systéme capable de s’adapter a toute nouvelraimie imposée par
'environnement dont lequel la production est gérngar un systeme
informatique (changement de produit, modificatiom fux de production)
[Lemlouma, 2001]
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Les systémes flexibles
de production sont
constitués d’'un
ensemble de machines
d commande
numérique, de stations
de travail connectées
par un systéme de
transport automatisé;
le tout commandé par
ordinateur.

Les systemes flexibles de production sont constitlién certain nombre
d’équipements qui peuvent étre divisés en quataedgs familles :

- Les stations de travail : chaque station de tfaast composée d’'une
machine a commande numérique, d’'un magasin d'oatisc un systeme
automatique de changement d’outils, d’'un magagaléttes et supports, d’'un
systeme automatique de chargement / déchargementpalettes dans la
machine, d’'un systeme automatique d’inspectioriugt systeme de controle.

- Les systemes de manutention et de transport, @rapt les systemes
de transport, les robots manipulateurs..., servedgg@acer les produits et
éventuellement les outils entre les machines stiles chemins planifiés
pendant la conception du FMS. |l existe différentsyens de transport et
différentes stratégies. On peut par exemple tratespkes produits d’'une aire
de stockage vers une station de travail, puis uresaire de stockage, ou par
contre faire les déplacements entre les stationsad@il, ce qui diminue le
nombre de déplacements. On peut aussi déplacprddsits par petits lots au
lieu que ce soit par unité.

Le choix de l'une de ces méthodes dépend du sys@otel. On
favoriserait le déplacement a 'unité lorsque lessashces entre les stations sont
petites. Par contre, pour les grandes distancepiacement par lots sera plus
intéressant. De plus, la taille et le poids deglpits comparés au systeme de
transport peuvent limiter le choix d’'une méthodedune autre.

- Les systemes de stockages qui renferment les d@estockages, les
systemes de chargement déchargement..., peuveniedpktockage, servir a
d’autres activités, comme I'emballage, le conta@equalité...

- Les systéemes de contréle et de communicationaqué systeme de
contrdle peut étre composé d’un ordinateur cemeatommande, il donne des
instructions et recoit des états des situationshdgue équipement du FMS. I
peut garder en mémoire les gammes d'usinage dellifgci les ordinateurs
subalternes sont saturés. C’est le systéeme dett®mui décide quand et/ ou
comment les produits doivent se déplacer entrdifeésrentes machines et étre
chargés ou décharggzari, 2003}

1.2.2 Notion de flexibilité

Le mot flexibilité est souvent utilisé dans des teates différents. On
parle de la flexibilité d'un équipement pour sookg ses capacités
multifonctions. Un atelier flexible désigne un &elcapable de fabriquer
différents types de produits.

La notion de flexibilité est I'aptitude d'un systéna répondre aux
modifications de son environnement afin d’assueerekspect de ses objectifs.
Ces modifications peuvent étre internes telleslgsigpannes des équipements,
les pannes des systémes informatiques (logicielgedtion), variation des
temps de fabrication, absentéisme des travailleuos.. externes, telles que le
changement dans la conception des produits, la lesitgode conception des
produits, la variation de la demande...

7
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Pour absorber les incertitudes causées par legehsnts de conception
des produits, le systeme de fabrication doit &elile et capable de fabriquer
différents types de produits avec un temps dedabon et un colt minimum.

Donc on peut dire que la flexibilité est la capacites systémes de
fabrication de répondre a la fois aux changementsrries et externes
[Adamou, 1997].

Plusieurs types de flexibilitd®\damou, 1997]ont été mis en évidence
suivant leurs incidences sur I'objectif qui espleduit fini et sur les moyens
de production permettant la résolution de ce ptadui

-flexibilité de produits :offre la possibilité d’'une reconfiguration du ysie
pour la prise en compte d’un nouveau produit oulfarde produits permettant

ainsi un gain de productivité ; La flexibilité d’un

systéme de production
-flexibilité de mélange c'est la possibilité de produire simultanément un secaractérise parsa
ble d duit t d téristi bad . it capacité d’adaptation a
ensgm e de produits ayant des caractéris |qge ge commuhes, cette ", production des
flexibilité peut étre mesurée par le nombre de pitsddifférents qui peut étre nouveaux produits pour
fabriqués simultanément. lesquels le systeme n'a
pas été étudié.
-flexibilité de quantité :il s’'git de la capacité du systeme a faire face& au
fluctuations de la quantité des produits a fabnigere modifiant les rythmes,

ainsi que les temps de passage et d’engagemeatitiiss,

-flexibilité de routage offre au systéme les moyens d’un aiguillage ptugpte,
de facon a servir les différents segments de péschlidres ou sous-engages ;

-flexibilité d’ordre des opérationspermet de changer I'ordre des opérations
en cours de production (ce qui suppose l'existehigee gamme principale et
des gammes secondaires) ou de choisir la destinativante aprés chaque
opération ;

-flexibilité d’expansion : autorise une extension et une modification de
l'architecture du systeme et elle exige une modgés ;

-flexibilité des ressourcesclest la capacité des ressources a effectuerepitssi

R o _ s Ordonnancer

taches élémentaires et de permettre la programmatio la fabrication
d’un

1.3 L’ordonnancement ensemble de

) . . . . L produits, c’est
L’'ordonnancement de la production a fait ces deesi@nnées l'objet de ', répartir la

recherches tres approfondies, pour de nombreuxéenas identifiés dont la réalisation
résolution repose sur une politique d’ordonnancemahsoit la plus optimale ~ dans le temps
possible, chose qui a permis de mettre au poinaebreuses méthodes de et espace
résolution.
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Les problémes
d’ordonnancemen
t se rencontrent
tres souvent dans
le milieu
industriel,
notamment dans
l'optimisation de
la gestion des
systemes de

Les tdches, les
ressources, et les
contraintes sont

les notions
fondamentales en
ordonnancement.

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

L’ordonnancement trouve son application dans difié domaines allant
du plus simple au complexe, dont on peut citer :

- Emplois du temps,

- Les problemes d’affectation, de transport,...

- Organisation des prises de vue d’'un satellite,

- Les systemes distribués et les systemes embarqués,
- Dans les ateliers de production,

Etablir un ordonnancement revient donc a coordotiegécution de
toutes les taches, en utilisant au mieux les resssudisponiblefEsquirol et
Lopez, 1999] En d’autres termes, il s’agit de :

« Déterminer ce qui va étre fait, quand, ou etcagaels moyens, étant
donné un ensemble de taches a accomplir, le prabldlordonnancement
consiste a déterminer quelles taches doivent étéegées et a assigner des
dates et des ressources a ces taches de faconuedes taches soient, dans la
mesure du possible, accomplies en temps utile, @adme codt et dans les
meilleurs conditions $Parunak, 1985].

Donc L’ordonnancement consiste a organiser datesi@s la réalisation
d'un ensemble de taches, compte tenu de contraiet@porelles et de
contraintes liées a la disponibilité des ressoyredism de satisfaire un ou
plusieurs criteres d’optimisation.

D’aprés cette définition, on remarque que dans uwobleme
d’'ordonnancement interviennent trois notions fondaftales : les taches, les
ressources, et les contraintes

- Les taches

« Une tache est le processus le plus élémentadliie ekt constituée d’un
ensemble d’actions a accomplir, dans des conditibrées, pour obtenir un
résultat attendu et identifié, en termes de perforoes, de codts et de délais».

Les taches représentent toutes les opérations ectwdf pour la
fabrication des produits. Une tache, c’est a dineemsemble d’opérations,
requiert pour son exécution certaines ressourcéf fgut programmer de
facon a optimiser un certain objectif.

Si 'ensemble des taches a exécuter au cours dostest donné a priori,
c’est-a-dire leurs dates (date de début et dafmylet leurs ordres d’exécution
sont connus a 'avance, le probleme d’ordonnanceesrdit statique. Dans le
cas contraire, si 'ensemble des taches a exééwue dans le temps, le
probléme est dit dynamique.

Deux types de taches sont distingués :

* les taches morcelablg@réemptives) qui peuvent étre exécutées en
plusieurs fois facilitant ainsi la résolution deteens problémes,
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* |les taches non morcelablémdivisibles) qui sont exécutées en une
seule fois et ne peuvent pas étre interrompues tagarelles soient
complétement terminées.

- Les Ressources

Une ressource est un moyen technique ou humaiséufibur permettre
la réalisation des taches. Ce moyen technique esic chécessaire et
indispensable pour le bon fonctionnement du cyelé&drication.

Dans un atelier, plusieurs types de ressourcesisstinigues :

¢ les ressources renouvelablegpii, aprés avoir été allouées a une tache,
redeviennent disponibles et qui peuvent étre igéaéks (machines,
personnel’ etc.), Une ressource est
* les ressources consommablgsi, aprés avoir été allouées a une tache,  un moyen,
; : A ed i technique
ne s.o‘nt plus disponibles, et sont donc épuiséegerfar matieres ou humain. dont Ia
premieres, etc.), disponibilité

« les ressources partageablgsi peuvent étre partagées entre plusieurs limitée ou non est
taches connue a priori.

Ces ressources peuvent étre classées d’'une autrérena

* les ressources de type disjonctiffui ne peuvent exécuter qu’une
opération ou une tache a la fois,

* les ressources de type cumulatifui peuvent exécuter plusieurs
opérations simultanément.

Une machine est considérée comme un type de ress@ui n’est
caractérisé que par son horaire de trgikédsghouni, 1999]

- Les contraintes

Les contraintes représentent les conditions a céspdors de la
construction de I'ordonnancement pour qu'’il sodligable. Elles rendent les
problemes d’ordonnancement plus difficiles carailtfles respecter lors de la  Une contrainte

résolution de ces problémes. Ces contraintes péudtem classées en deux exprime des
. R restrictions sur les
types : endogene et exogene. valeurs que peuvent
. . prendre
> Les contraintes endogéenes conjointement les
. . . . \ variables
Elles constituent des contraintes liées directemant systeme de représentant les
production et a ses performances telles que : relations reliant les
tdches et les
- Les dates de disponibilité des machines et dgensode transport, FeSSOUICES.

- Les capacités des machines et des moyens dedrans

- Les séquences des actions a effectuer ou les games produits.

10
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On distingue les
contraintes liées
directement au
systeme
(endogénes) et
celles imposées
extérieurement
(exogénes).

» Les contraintes exogenes

Ces contraintes sont imposées extérieurements Bbat indépendantes du
systéme de production ; on distingue :

- Les dates de fin de fabrication au plus tard chdpit imposées généralement
par les commandes,

- Les priorités de quelgues commandes et de queldients,
- Les retards possibles accordés pour certainsupsod
Une autre classification consiste a distinguer :

» Les contraintes de gamme ou de précédence, casaotdfordre d’exécution
des taches selon la gamme,
» Les contraintes de capacités, caractérisées pansemble de conflits pour
I'utilisation des ressources, pouvant se diviser en
» Contraintes disjonctives ou une seule ressourcpatigée par deux ou
plusieurs taches a la fois,
« Contraintes cumulatives ou il y'a partage de plusieressources par
plusieurs taches,
» Les contraintes liées directement aux produitssfigiates de livraison des
commandes, priorités, dates de péremption, etc.)

1.3.1 Les objectifs d’ordonnancement

Dans la résolution d'un probléme d'ordonnancenntpeut choisir entre
deux grands types de stratégies, visant respectiveal'optimalité des solutions,
ou plus simplement a leur admissibilité.

L'approche par optimisation suppose que les salsiticandidates a un
probleme puissent étre ordonnées de maniére ratlenselon un ou plusieurs
criteres d'évaluation numériques, construits sur blase d'indicateurs de
performances. On cherchera donc a minimiser ou mia&r de tels criteres. On
note par exemple ceux

* liés au temps:
- Le temps total d'exécution ou le temps moyen diamhent d'un
ensemble de taches
- Le stock d'en-cours de traitement
- Différents retards (maximum, moyen, somme, nomiae,) ou
avances par rapport aux dates limites fixees ;

. liés aux ressources :
- Laquantité totale ou pondérée de ressourcessaices pour réaliser
un ensemble de taches
- Lacharge de chaque ressource ;
- Liés a une énergie ou un débit ;
- Liés aux colts de lancement, de production, desp@m, etc., mais
aussi aux revenus, aux retours d'investissements.

11
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1.3.2 Les problemes d’atelier multi-machines

Les problemes d'ordonnancement d'ateliers se dés®smp en trois
grandes classes de problemes selon que la gamfaériamtion est commune
a tous les travaux, c.a.d. atelier a cheminemenuerouflow shop spécifique
a chaque travail c.a.d. atelier a cheminementsipiesgt oujob shop ou que
cette gamme n’est pas définie c.a.d. atelier a oiement libreopen shop

1.3.2.1 Le type flow-shop

Les ateliers de type fow-shop» pour lequel la ligne de fabrication est
constituée de plusieurs machines en série ; tdesespérations de toutes les
taches passent par toutes les machines dans le et&mejue ordre. Ce type
d’atelier est dit & cheminement unique. Dans lefiess de type 4lowshop
hybride », une machine peut exister en plusieusmgiaires identiques et
paralléles.

Dans ce type d’atelier (Figure 1.2), on disposengeeces qui doivent
s’exécuter suivant le méme ordre surriesiachines qui composeldtelier.

Piéce |

—

Machine 2 );--_-__--..[ Machine m -

Machine 1

!

Figurel.l: Atelier Flowshop.
On distingue quatre types Ewshop:
- Flowshop pur :tous les temps opératoires sont positifs.

- Flowshop généralisé tes temps opératoires peuvent étre nuls si une taeh
doit pas subir un traitement sur une machine pdidie.

- Flowshop de permutation toutes les taches sont disponibles a l'instarg, |
taches s’exécutent dans I'ordre défini a l'inst@Gnte dépassement n’est pas
autorise.

- Flowshop hybride ¢’est un atelieFlowshopdans lequel chaque machine est
remplacée par un étage composeé de plusieurs mackjumene sont pas
forcément identiques et disposées en paralléle.

Chaque travall visite successivement chaque étage doit passer que par une
seule machine par étage.

12

Le flow shop est
une production
linéaire,
caractérisée par
une séquence
d’opérations
identiques pour
tous les produits.
Chaque produit
passe
successivement
sur toutes les
machines.
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Dans un probleme
de type jobshop les
produits ne passent
pas
systématiquement
sur toutes les
machines selon un
ordre commun :
dans l'atelier,
chaque produit
emprunte un
routage qui lui est
propre.

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

1.3.2.2 Le type job-shop

Dans les ateliers de typgab-shop», les opérations sont réalisées selon un
ordre total bien déterminég, variant selon la téclesécuter.

Ce type d’ateliers est nommé aussi atelier a chemmémts multiples. Dans
ce cas, plusieurs changements d’outils sont a agers

- Le type job-shop flexible

Le job-shopflexible est une extension du modétdshop classique. Sa
particularité essentielle réside dans le fait quesipurs machines sont
potentiellement capables de réaliser un sous-erisatidpérations.

Plus précisément, une opération est associée ansemble contenant
toutes les machines pouvant effectuer cette opérati

Dans un ateliedobshop aucune séquence d'opérations n'est fixe (Figure
1.2), et une piéce peut circuler plusieurs foislauméme machine pour des taches
différentes.

Machine 2
R —

Machine 4 I

v

Machine 3 I _________ >

Figure 1.2: Atelier Jobshop
1.3.2.3 Le type open-shop

Aucun ordre de fabrication n’est imposé, dans & ;dacheminement de
toutes les opérations est multiple et libre; ceérajions peuvent étre exécutées
dans n'importe quel ordre. Des extensions a cesstyfe base ont été définies
dans le but de se rapprocher des ateliers réelsrathuiction. Par exemple, la
flexibilité des machines qui consiste a associghague opération un ensemble de
machines c’est-a-dire que cette opération peut &aée par une machine
quelconque de cet ensemble. Un probléeme d’affectaéist alors ajouté au
probleme initial d’'ordonnancement.

Les types suivants sont distingués :

- les probléemes a « machines paralléles » ou Iésatipns sont indépendantes et
sont traitées par le méme ensemble de machines,

- Les problemes de type «flow-shop hybride » ctustit une extension du
probléme du type « flow-shop », ou la premiére af@n de chaque produit est
traitée par le premier ensemble, la deuxieme dpératr le deuxiéme ensemble,
et ainsi de suite.
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1.4 Les méthodes de résolution des problémes d’@amhancement

Les probléemes d’ordonnancement d’ateliers sont gesblemes
combinatoires extrémement difficiles et il n'exisgeas de méthodes
universelles permettant de résoudre efficacemens ties cas. Beaucoup
d’entre eux peuvent prendre un temps considérahle &tre résolus, la théorie
de complexité des algorithmes a donné un sensspagécierme d’algorithme
efficace et de probleme difficile.

Déterminer la complexité d’'un algorithme donné th’pas toujours si
simple. Il s’agit de déterminer quelle est la pliagble complexité d'un
algorithme de résolution, parmi tous les algorittmgue nous pouvons
imaginer.

La complexité d'un probleme est la complexité den swmeilleur
algorithme connu. On peut ainsi classer les probtesuivant leur complexité.
Cependant, on distingue deux familles de problénies problemes qui ont
une complexité polynomiale, et les autres, ceuxtdancomplexité est
exponentielle (problemes NP-complets ou NP-digj[Rebreynd, 1999]

Définition : on appelle algorithme polynomial, un algorithme tdnombre
d’opérations est un polyndme de n ; par exempl€)@iec a une constante.

Tous les problemes NP-difficiles ne sont pas décdifé identique. On
rencontre par exemple des problemes qui ne peypaasnétre résolus en temps
polynomial, ces problemes sont dits NP-difficiles aens ordinaire ou
simplement NP-difficile, pour d’autres problémes) peut ne pas trouver
d’algorithme polynomial, ils sont dits NP-difficdeau sens fort.

L’appartenance a la classe des problémes NP-tiigignifie qu’on ne
pourra probablement jamais résoudre les probleraegrahde taille de fagcon
optimale. Les méthodes de résolution des probléaiesdonnancement
représentent une grande partie des problémes wfigation combinatoire. En
effet pour de tels problemes, les méthodes exatqamierent un effort
calculatoire qui croit exponentiellement avec lalldades instances du
probléme (explosion combinatoire) et, rapidemerds Iheuristiques ou
métaheuristiques deviennent 'unique moyen d’oloteni bonne solution en
un temps raisonnable.

Dans la plupart des cas, les problemes dordonmagce ont été
déemontrés NP-difficilegKhalouli, 2010] et le temps de résolution par des
méthodes optimales augmente de facon exponentéeler la taille du
probléme.

Dans la littérature, nous retrouvons plusieurs egipes de résolution des
problémes d’ordonnancement qui font appel aux tectes de I'optimisation
combinatoire.
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Ces méthodes ont
'avantage d’'étre
capable de

garantir
I'optimalité de la
solution obtenue,
mais les problémes
classés NP-
Difficiles
demeurent hors de
portée de ces
méthodes.

Les heuristiques
sont des méthodes
approchées
congues de
maniére simple,
rapide et ciblée
sur un probléme
particulier.

1.4.1 Méthodes exactes

Ces méthodes sont basées soit sur une résolutigoritainique ou
analytique, soit sur une énumeération exhaustiveodtes les solutions possibles.
Elles s'appliquent donc aux problemes qui peuveatrésolus de facon optimale
et rapidement. Les méthodes exactes ont I'avardag®enir des solutions dont
'optimalité est garantie. Ces méthodes sont gqués et demandent une
particularité vis-a-vis d'un probleme spécifiquarii les méthodes exactes, on
peut citer :

- La programmation dynamique établie par Bellma®bd). Cette méthode
a été appliquée pour la résolution de certainsl@noés d’optimisation a I'aide de
formules de récurrence.

- Le Branch an Bound (Procédure de séparationatgtion), consistant a
appliguer une technique de séparation et évaluatianséparation permet de
décomposer le probleme en un ensemble de souspreblde taille réduite. Les
sous problémes résultants sont ensuite évalués d'elaxation (continue ou
lagrangienne principalement) jusqu’a ne plus agoie des problemes faciles a
résoudre ou dont on sait avec certitude qu’ils ei@vpnt pas contenir de solution
optimale[Jourdan, 2010].

Les méthodes exactes ont l'avantage de fournir amhation optimale au
probleme traité, mais elles sont généralement asaten terme du temps de
calcul pour les problemes de types NP-Difficilesu Aontraire, les méthodes
approchées visent a générer des solutions de baatié en un temps de calcul
raisonnable, mais il n’existe aucune garantie dever la solution optimale. Ces
meéthodes approchées sont elles mémes diviséesuansdes- catégories : les
algorithmes d’approximatioret les heuristiquesContrairement aux heuristique,
les algorithmes d’approximation garantissent laligude la solution trouvée par
rapport a l'optimal. Enfin, il existe encore deumus- classes de méthodes
heuristiques : les heuristiques spécifiques a uoblpme donné, et les
métaheuristiquegui regroupent des méthodes plus génériques.

1.4.2 Méthodes approchées :

Depuis la fin des années 80, les méthodes apprechée plus
particulierement les métaheuristiques, suscitentiniérét croissant pour leur
capacité a fournir des solutions d’excellente gégblour une consommation en
temps de calcul réduite.

Une méthode approchée ou heuristique est un digoeid'optimisation qui
a pour but de trouver une solution réalisable déofetion objectif, mais sans
garantir d'optimalité. Le principal avantage de weshodes est qu'elles peuvent
s'appliquer a n'importe quelle classe de probléfaeies ou trés difficiles, bien
ou mal formulés, avec ou sans contraintes. Enquéigr, elles ne nécessitent pas
une modélisation mathématique du probleme.
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Elles semblent étre tout a fait adaptées a l'optition de systémes de
production et c'est donc ce type de méthode gai wtisé dans la suite de ce
travail.

= Les métaheuristiques :

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables grand nombre de
problemes difféerents sans changements majeurs lédgsrithme, on parle
alors de métaheuristiques.

= Présentation générale:

Les meétaheuristiques sont apparues dans les a®@e€e sont des
méthodes d'optimisation, de type stochastique, rdblémes difficiles. De
telles méthodes sont incompletes. En effet, iltnfamais garanti que leur
utilisation aboutisse a la découverte d'une satutib est encore moins sir
gu'une solution optimale soit atteinte.

Le terme métaheuristique provient de la concaténaties mots méta Lorsqu’une
(« au-dela » en grec) et heuristique (“trouver'gesr). L'interprétation de ces heuristique est
mots peut signifier que I'on effectue des recheséhen trés haut niveau. En ?Ssgtﬁgﬁbéeuge
effet, les métaheuristiques sont tres génériqugmsrenettent de s'adapter a une p%ob|émes' elle est
grande classe de problémes. Le but des métahquastest de minimiser (ou alors dite
de maximiser) une (ou plusieurs) fonction(s) oliie)t Par exemple, on peut ~ Me@heuristique.
vouloir trouver le plus court chemin entre un pdnget un point B, sachant que
des obstacles sont présents (minimisation). On p&ssi vouloir trouver
comment effectuer le plus grand nombre de tachesurertemps donné
(maximisation). L'évolution des métaheuristiguedaede maniére itérative.
Ceci a l'avantage de permettre l'arrét de I'allgoré quand on le souhaite, et de
récupérer la meilleure solution trouvée jusqu'asgmé Cela permet par
exemple de ne jamais arréter l'algorithme tant gidi pas atteint de solution
satisfaisante sauf si l'utilisateur le demande:dst pas obligé d'attendre la fin
de I'exécution pour obtenir un résultat. Cependglots I'algorithme travaille
longtemps, plus il y a de chances que la solutemdliore.

Un point important des métaheuristiques est gg'ditet évoluer des
solutions en les améliorant a chaque itérationfailt qu'il soit possible
d'évaluer ces solutions. En effet, il est toujonéxessaire de pouvoir les
comparer afin de retenir la meilleure. Une solutest considérée comme
meilleure si elle est plus proche du résultat aitequ'une autre. En général,
une part d'aléatoire est présente afin d'empétdigolithme de tomber dans un
minimum local. La part d'aléatoire est difféerenééos les algorithmes. Il existe
des métaheuristiqgues a méthode implicite, ou lagaléatoire ne suit pas une
loi donnée (algorithmes génétiques, par exemplelles métaheuristiques a
méthode explicite, ou une distribution de prob&bikuit une loi définie a
chaque itération (les colonies de fourmis, par gdejnLa solution initiale est
souvent choisie au hasard. Elle évolue ensuite gaoréliorer.
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1.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéresséslqugsiaotions concernant les systemes
flexibles de production, I'ordonnancement de ladoiction, et les méthodes dédiées a ces types de
problémes.

Les problémes d’ordonnancement d’ateliers sontpeslemes combinatoires extrémement
difficiles et il n’existe pas de méthodes univeleslpermettant de résoudre efficacement tous les
cas.

L’ordonnancement de type jobshop est généralenestypd complexe démontré NP-difficile.
Pour de tels problemes, les méthodes exacteswseirbincapables de les résoudre.

Comme il est souvent tres difficile de trouver lailleure solution possible (optimale), on se
contente souvent de chercher une solution sousiajati Une solution est dite sous optimale quand
son optimalité n’a pas pu étre prouvée. Il s’agitad’une solution approchée.

Six métaheuristiques (les algorithmes génétiques,essaims particulaires, les colonies de
fourmis, la recherche tabou, le recuit simulé,’@ettromagnétisme) ont été adaptées par Souier
(2009) pour la résolution du probleme d’ordonnareeindans le modele FMS que nous étudions.
Le chapitre suivant est consacré a une présentaéitaillée des métaheuristiques, leurs origines, et
leurs algorithmes.
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Chapitre 2

Les Métaheuristiques

Ce chapitre est consacré aux meétaheuristiques, adéth formant une
famille d’algorithmes d’optimisation combinatoirgsant a résoudre les
problemes de type NP-difficiles pour lesquels oncoanait pas de
meéthodes classiques plus efficaces. Nous commenpans une

présentation générale, suivie d’'une section cor&sa@ux principes des
métaheuristiqgues les plus répondues. Enfin nousemténs d’une
maniére détaillée les deux algorithmes, l'algorithnrmimétique, et
'algorithme API, que nous avons adapté pour laotéson de notre

probleme.

2.1. Introduction

Les approches traditionnelles, pour résoudre lebl@mes NP-difficiles, consistent a
appliguer des technigues d’optimisation a une fdatimn analytique. Cependant, ces modeles
ont montré leurs limitefBuzzcot et Yao, 1986], [Ben-Arieh, 1988[Newman, 1988] Méme
des formulations idéalistes et simplifiées peugdatérer trés difficiles a traiter. Pour trouver un
optimum, le seul moyen est souvent de faire undéerebe exhaustive sur I'ensemble des
solutions réalisabldg albi, 2004].

Les chercheurs se sont alors orientés vers latibte de méthodes approchées appelées
« heuristiques ». Contrairement a une méthode exagti vise a I'obtention d’'une solution
optimale, l'objectif d’'une heuristique est de treuvune «bonne » solution en un temps
raisonnable. Les heuristiques sont beaucoup plagtées au contexte industriel, ou il ne s’agit
pas tant de satisfaire complétement tel ou tel abbjeque de fournir une solution
d’'ordonnancement réaliste, qui procure une satisfacjugée acceptable d'un ensemble
d’objectifs. Pour cette raison, les logiciels dantiancement disponibles sur le marché font tous
appel a des méthodes heuristigiiesbi, 2004].

Les métaheuristiques constituent une classe deoaesthqui fournissent des solutions de
bonne qualité en temps raisonnable a des problaoedinatoires réputés difficiles pour
lesquels on ne connait pas de méthode classigsesfiloacgAyari, 2010].

Ce chapitre est consacré aux métaheuristiques, aboiss présenter celles les plus
connues, leurs origines, leurs principes de basdewrs algorithmes, ainsi que les deux
approches que nous avons adapté dans notre travagvoir, I'algorithme mimétique et
I'algorithme API basé sur le comportement de fogeraent d’une espéece de fourmis primitives
(Les Pachycondyla apicalis).
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2.2. Généralités sur les méthodes approchées

Depuis toujours, les chercheurs ont tenté de résded problemes NP-
difficiles le plus efficacement possible. Pendamtgtemps, la recherche s'est
orientée vers la proposition d'algorithmes exaatsrpdes cas particuliers
polynomiaux[Sevaux, 2004] Certains problemes demeurent hors de portée
des méthodes exactes. Les méthodes approchéassad#s d’approximation,
constituent une alternative in.téressante pou.r ,e.traiiles pr,oblémes Les heuristiques
d’'ordonnancement de grande taille. Elles sont d&ficomme étant des sont des
procédures exploitant au mieux la structure du lerob considéré afin de algorithmes qui
trouver une solution de qualité raisonnable enaempts de calcul aussi faible  peuvent résoudre
que possible[Nicholson, 1971] Lorsque ces méthodes sont congues de lesproblemes de
maniére simple, rapide et ciblée sur un problémicpdier, on les appelle ~ @pe NP-difficiles
heuristique

L'apparition des heuristiques a permis de trouesrgblutions en général
de bonne qualité pour résoudre les problefBesaux, 2004]Lorsque celles-
ci sont générales, adaptables et applicables #&eplgscatégories de problemes
d’optimisation combinatoire, elles portent le none deéta-heuristique
[Khalouli, 2010].

Les solutions

Lorsque les premiéres métaheuristigues apparajsserducoup de trouvées par les
chercheurs se sont lancés dans |'utilisation dereghodes. Cela a conduit &  heuristiques sont
une avancée importante pour la résolution pratidgierombreux problémes. dess"l"}f'fms
Cela a aussi créé un engouement pour le développeméme de ces I,OZZZZ;;ZZ“
meéthodes. Il existe des équipes entieres qui railient qu'au développement pas garantie.
des métaheuristiqugSevaux, 2004]

2.3. Les métaheuristiques

Les meétaheuristiques constituent une partie imptetales méthodes
approchées et ouvrent des voies trés intéressentamtiére de conception de
méthodes heuristiques pour l'optimisation combinatpAyari, 2010]. On
appelle métaheuristiques (du grec, méta=qui enyldbe méthodes congues
pour échapper aux minima locaux. Le terme métaptipxe aussi par le fait
gue ces meéthodes sont des structures généralesildiantt instancier les
composants en fonction du probleme par exemplepignage, les solutions
de départ ou les criteres d’'arrét.

Les métaheuristiques sont apparues au début déesai®80 avec une
ambition commune : résoudre au mieux les probledits d'optimisation
difficile. En effet, celles-ci s'appliquent a tositeortes de problemes discrets, et
elles peuvent s'adapter aussi aux problemes cantinu

L'un des intéréts majeurs des métaheuristiques last facilité
d'utilisation dans des problemes concrets. L'atidisr est généralement
demandeur de méthodes efficaces permettant d@eim optimum avec une
précision acceptable dans un temps raisonnable.
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Les heuristiques qui
peuvent étre adaptées
a des problémes
différents sans
changements majeurs
dans l'algorithme de
base sont dites

métaheuristiques.

La métaheuristique
doit trouver les
solutions de bonne
qualité dans chaque
zone de 'espace de
recherche mais en
s’échappant des
minima locaux.

Un des enjeux de la conception des métaheuristiggtedonc de faciliter
le choix d'une méthode et de simplifier son réglagarr l'adapter a un
probleme donnfDréo, 2004]

Les métaheuristiques les plus classiques sont sceibmdées sur
I'exploration d'un voisinage, et forment la premaiéamille. L'algorithme part
d'une solution et la fait évoluer a chaque itérasior I'espace de recherche. Les
meéthodes les plus connues dans cette catégorie lsomethode GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Proceduregdeitrsimulé (Simulated
Annealing, SA), et la recherche tabou (Tabu Sedrgh,

L'autre approche possible est basée sur l'utitisaiune population de
solutions, et comme leur nom l'indique ces apprechmvaillent sur un
ensemble de solutions. Ce type d'approche condtituseconde famille. A
chaque itération, la métaheuristique fait évolueremsemble de solutions en
parallele. Les algorithmes génétiques (Genetic Adgms, GA), de recherche
dispersée (Scatter Search, SS) ou les algorithme®ldnies de fourmis (Ant
Colony, AC) sont des exemples courants de ce tgpadthodes.

2.3.1. Intensification et diversification

Toutes les métaheuristiques s'appuient sur un iBoil entre
l'intensification de la recherche et la diversifioa de celle-ci. D'un co6té,
I'intensification permet de rechercher des solgtide plus grande qualité en
s'appuyant sur les solutions déja trouvées etded, la diversification met en
place des stratégies qui permettent d'exploredusigrand espace de solutions
et d”echapper a des minima locaux. Ne pas préseetecquilibre conduit a
une convergence trop rapide vers des minima locé&manque de
diversification) ou a une exploration trop longueafique d'intensification)
[Sevaux, 2004]

Il existe de nombreuses métaheuristiques allartad@mple recherche
locale a des algorithmes plus complexes de rechagtitbale. Ces méthodes
utilisent cependant un haut niveau d’'abstracticeyr | permettant d'étre
adaptées a un large éventail de problemes d’opttiais combinatoire. On
peut partager les métaheuristigues en deux grandesses: les
métaheuristiques a solution unique (c.a.d. évolasat une seule solution) et
celles a solutions multiples ou population de soh# Les méthodes
d’optimisation a population de solutions amélioreaut fr et a mesure des
itérations, une population de solutions. L'intédétces méthodes est d’utiliser

la population comme facteur de diversité.

21



Chapitre 2

Les métaheuristiques

Métaheuristiques |

I Metaheunistiques &
| solution unique

I L sl

Méthode de Recherche Recuit simulé '
descente

tabou
(_ Metaheuristiques a
population de solutions

p s \

Algorithmes Les colonies de Recherche par Essaims ! |
évolutionnaires fourmis dispersion particulaires : |
_______ -

Figure 2.1: Classification des métaheuristiques.

2.3.2. Métaheuristiques a solution unique (méthodede recherche locales)

On appelle méthode de recherche (ou algorithmeedeerche) locale
celle qui converge vers un optimum local. Les médsoitératives a solution
unique sont toutes basées sur un algorithme deendod de voisinage qui
commence avec une solution initiale, puis 'amélipas a pas en choisissant
une nouvelle solution dans son voisinfBachelet, 99]

Le processus s’arréte lorsqu'on ne peut plus ameglita solution
courante ou parce que le nombre maximal d'itérati(fixé au départ) est
atteint. Quoique, ces méthodes ne soient pas ctaspléen n'assure gu’elles
meéthodes parviennent trés souvent a trouver degi@w de bonne qualité
dans des temps de calcul raisonnables). Elles somtent les premieres
meéthodes testées sur les nouveaux probléemes cawibésaémergeant des
applications réelles et académiques. On trouve dandittérature de
nombreuses méthodes locales. Les plus ancienres plus utilisées sont : la
méthode de descente, le recuit simulé, la recheadiwal, ...etc.

2.3.2.1. Principe des méthodes de recherche locale

Les méthodes de recherche locale ou métaheuristiguebase de
voisinages s'appuient toutes sur un méme prindpeartir d'une solution
uniquexo, considérée comme point de départ (et calculéexample par une
heuristique constructive), la recherche consisgmsser d'une solution a une
solution voisine par déplacements successifs. efabke des solutions que l'on
peut atteindre a partir d'une solutianest appelévoisinage N(x)de cette
solution. Déterminer une solution voisine dedépend bien entendu du
probleme trait§Sevaux, 2004]
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On trouve les
métaheuristiques
a solution unique,

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

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

Les méthodes de
recherche locale
sont basées sur
l'amélioration
progressive d’'une
solution dans un
voisinage.
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Généralement, les
méthodes de
recherche locale
donnent des optima
locaux.

1l existe des
méthodes de
recherche locale qui
utilisent des
techniques
permettant de
s’échapper aux
minima locaux.

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

Filx) ‘

local minimum

global minimum

T

X

Figure 2.2: Minimum local et globa]Sevaux 2004]

De maniere générale, les opérateurs de recherdade Ic'arrétent
quand une solution localement optimale est trouetsst a dire quand il
n'‘existe pas de meilleure solution dans le voignag

2.3.2.2. Le recuit simulé (Simulated Annealing)

La méthode du recuit simulé a été introduite ern31@& Kirkpatrick
et al.,, (1983) Cette méthode originale est basée sur les txawéen
antérieurs deMetropolis et al., (1953) Cette méthode que l'on pourrait
considérer comme la premiere métaheuristique ‘grandlic’ a recu
l'attention de nombreux travaux et principalemet¢ nombreuses
applicationdSevaux 2004].

L’analogie historique s’inspire du recuit des métam métallurgie :
un métal refroidi trop vite présente de nombreufadks microscopiques,
c’est I'équivalent d’'un optimum local pour un prebie d’optimisation
combinatoire. Si on le refroidit lentement, lesraés se réarrangent, les
défauts disparaissent, et le métal a alors unectatau trés ordonnée,
équivalente a un optimum gloddburdan, 2003]

La méthode du recuit simulé, appliquée aux probtedyeptimisation,
considere une solution initiale et recherche dams \®isinage une autre
solution de facon aléatoire. L’originalité de cetteéthode est qu'il est
possible de se diriger vers une solution voisinendas bonne qualité avec
une probabilité non nulle. Ceci permet d’échappax aninima locaux
[Jourdan, 2003]

L’évolution de I'algorithme est gérée par un paramappelé énergie,
I'énergie désigne la valeur de la fonction objedife aussi fonction codt de
la solution courante. La températuFeest un parametre de I'algorithme :
elle détermine la probabilité avec laguelle uneraégtion de la solution
courante est acceptée. La température décroit gitathent au cours du
temps.
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Au début de la recherche, la température élevéengieau recuit
d’explorer I'espace de recherche sans étre piégéegsaoptima locaux. A
mesure que la température décroit, le recuit esndies au moins capable
d’explorer I'espace de recherche, et la recheréheaoncentre sur une zone
déterminée : I'exploration prend le dessus surplfesation. Par conséquent la
vitesse de décroissance de la température dételmingesse a laquelle le
recuit « converge » vers une solut[@uvivier, 2000].

Configuration Initiale

Température initiale T
|

™

I 3

Modification élémentaire variation
d’énergie AE

REGLE I’ ACCEPTATION de Metropolis

NON

- 51 AE = 0 - modification acceptee

- 51 AE = 0 : modification acceptée avec la
probabilité exp(-AE / T)

OUI I !
L — . T Diminution
— Systéme fige | = lenedeT
Oul
STOP

Figure 2.3: L’'organigramme du recuit simu[®réo, 2004]

2.3.2.3. La recherche tabou (Tabu Search)

Dans un article présenté patover (1986) on voit apparaitre pour la
premiére fois, le terméabu search.Contrairement au recuit simulé qui ne
génére qu'une seule solutian ‘aléatoirement’ dans le voisinadé(x) de la
solution courante, la méthode tabou, dans sa forme la plus simgmae le
voisinageN(x) de la solution courante[Sevaux, 2004] Cette méthode utilise
la notion de mémoire pour éviter de tomber dansptimum local.

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

en évitant

Le principe de lalgorithme est le suivant: a ahagitération, le d'examiner les

voisinage (complet ou sous ensemble de voisinagédd dolution courante est
examinée et la meilleure solution est sélectionBéeappliquant ce principe, la
méthode autorise de remonter vers des solutions sgmnblent moins
intéressantes mais qui ont peut étre un meilleisinage. Le risque est de
cycler entre deux solutions.

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

Les solutions déja
examinées seront
mémorisées dans
une liste dite la
liste tabou.

Les
métaheuristiques a
population de
solutions
travaillent sur tout
un ensemble de
solutions qui
évoluent au cours
des itérations.

Pour éviter ce phénomene, la méthode a lintewictile visiter une
solution récemment visitée. Pour cela, une lisk®ua contenant les attributs
des dernieres solutions visitées et tenue a johag@e nouvelle solution
considérée enleve de cette liste la solution las pmciennement visitée

[Jourdan, 2003].

Configuration mitiale S
I

Liste tabou initial vide

N
L

|
Perturbation de S suivant N mouvements
non tabou

. Evaluation des N voisins
Nouvelle configuration |

courante S=T

Sélection du meilleur voisin T

Actualisation de la meilleure solution
connue
|

Insertion du mouvement
T-=S dans la liste tabou

NON " Critere d'areét
T atteint? 7
I Ol
STOP

Figure 2.4:L’organigramme de la recherche taljdwéo, 2004].
2.3.3. Métaheuristiques a base de population :

Contrairement aux méthodes a solution unique guoi fiotervenir une
seule solution, les méthodes de recherche a papulatomme leur nom
'indique, travaillent sur un ensemble de soluticagpelé population. Le
principe général de toutes ces méthodes cons@imbiner des solutions entre
elles pour en former de nouvelles en essayant itBhédes ‘bonnes’
caractéristiques des solutions parents. Un telgasis est répété jusqu’a ce
gu’un critere d’arrét soit atteint (nombre de gé@tiéns maximum, nombre de
générations sans améliorations, temps maximum ebatteinte,...). Parmi ces
algorithmes a population, on trouve deux grandesssels qui sont les
algorithmes génétiques et les colonies de fourh@s. algorithmes génétiques
ont beaucoup fait parler d’eux et depuis longtenigs colonies de fourmis

sont des techniques plus récentes.
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Ces méthodes se différencient par leur maniere epgesenter les
problémes a résoudre et par leur facon de fairéduéwda population d’'une
génération a l'autre.

Il existe bien d’autres techniques que nous altéryire quelques unes
telles que les essaims particulaires, I'algorithmimétique, et les colonies de
fourmis d’'une espece de fourmis primitives ditetRycondyla apicalis’.

2.3.3.1. Les colonies de fourmis (Ant Colony Optirnation)

Des constatations ont montré que les fourmis, ljerelles aient

individuellement des capacités cognitives trestéas et qu’elles soient pour

certaines especes aveugles (aucune informatioelsdu monde environnant Les messages
ne leur parvient), sont capables de sélectionnbeativement le plus court  chimiques utilisés
chemin entre une source de nourriture et leurlmdcoordination des activités ~ par les fourmis
collectives chez les fourmis est due & des mécasistie communications SZ‘;:Ctt?O"n':e"ryIZ" 61155
indirectes via une substance volatile chimique Egpe« phéromone », a . hemin ;}m
laquelle les fourmis sont trés sensiljl€salouli, 2010]. de transporter leur

En se déplagant du nid a la source de nourritundcetversa (ce qui, nourriture.

dans un premier temps, se fait essentiellementediagon aléatoire), les

fourmis déposent au passage sur le sol une substadorante appelée

phéromone, ce qui a pour effet de créer une pisimigque. Les fourmis

peuvent sentir ces phéromones qui ont un réle dguear de chemin : quand

les fourmis choisissent leur chemin, elles ont e a choisir la piste qui

porte la plus forte concentration de phéromoneta @er permet de retrouver

le chemin vers leur nid lors du retour. D’autretpses odeurs peuvent étre La particularité des
utilisées par d’autres fourmis pour retrouver l@srees de nourriture détectées algorithmes des

par leurs consceufdourdan, 2003]. colonies des fourmis
est qu’elles se basent

De plus, comme la phéromone s’évapore avec le templemin le plus surla totalité de la
long est de moins en moins emprunté et sa tracpamii presque Ppopulationpourla
complétement. Par conséquent, les sentiers les quudas seront les plus recherche des

. . , lutions.
concentrés en phéromori&halouli 2010]. solutions.

Au début, les fourmis explorent différents chemars effectuant des
déplacements aléatoires. Une fois qu’'un chemin mte@aune source de
nourriture est découvert, elles y déposent une tgaamle phéromone
renforcant ainsi son importance et la probabilitétrd choisi par d’autres
fourmis de la colonie. D’un autre c6té, les mauwdiemins auront tendance a
étre oubliés, voire méme, disparaitre avec I'évafpam de la phéromone. Ce
procédé est basé sur le mécanisme de rétroactigitiveo Il assure que les
fourmis utilisent la voie d’accés la plus courte ele sera la plus imprégnée
par la phéromonghalouli, 2010].
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La base du
fonctionnement de
cet algorithme
repose sur les
phéromones que
déposent les fourmis
lors de leurs trajets.
La forte
concentration des
phéromones
poussera les
individus a utiliser
majoritairement un
chemin plutét que
l'autre.

",

-

II I.
™
|

|

|

-

Figure 2.5: Expérience de sélection du plus court chefpir¢o, 2004].

(1) Au début de I'expérience les fourmis explorentfigdemment les
deux branches du pont.
(2) A la fin de I'expérience les fourmis ont tendanangprunter le
méme chemin (qui est le plus court).
Les algorithmes de colonies de fourmis ont étéodhiits par Dorigo et
al. (1996). Une des applications principales denkthode originale était le
probleme du voyageur de commerce et depuis elbmsidérablement évolué.

L’ACO consiste a travailler sur une population ddusons, chacune
correspondant a une fourmi artificielle. Une stowetde donnée commune, qui
renferme des informations sur les quantités de gohénes artificielles
accumulées dans l'espace de recherche, est utipsée coordonner le
fonctionnement de la populatioAinsi, par analogie aux comportements des
fourmis réelles, les algorithmes de colonie de rfusr sont basés sur la
communication indirecte d’une colonie de fourmitfiarelles. La quantité de
phéromones représente une information utiliséelggmifourmis pour former
une solution de maniére stochastique a un probtmeé. Il s’agit donc d’'une
métaheuristique de construction aléatoire biaiggeup ensemble de données
globales représentant une mémoire sur la qualgé&adleitions via les traces (ou
quantités) de phéromones. Cet ensemble est régulét mis a jour par un
mécanisme simulant I'évaporation de la phéromohnefféctue des décisions
probabilistes fonction des quantités de phéromaniificielles et d’une vision
locale du probleme via une heuristique d’informatidite aussi visibilité
[Khalouli, 2010].
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Algorithme 2.1: Un simple algorithme de colonie déourmis

Q) Initialiser
(2) Répéter
3) Pourchaque fourmfaire

(4) Construireune solution basée sue une procédure de constructio
dépendant de la trace de phéromone

(5) Mettre a jourla trace de phéromone en se basant sur la qualité d
la solution trouvée

(6) Fin pour

(7 Jusqu’asatisfaction d’un critére d’arrét

2.3.3.2. Les algorithmes génétiques (Genetic Algtirms)
2.3.3.2.1. Principes des algorithmes évolutionnase

Le paradigme des algorithmes évolutionnaji@e Jong etal., 2000]
[Back et al., 2000] fondé dans les années 1960, consiste a s’insgesr
mécanismes de I'évolution naturelle et a utilisercbncept de populations
d’individus ou solutions pour résoudre des probleme monde rédDupas,
2004]

Les algorithmes
Les algorithmes évolutionnaires sont des technigd@eptimisation génétiques reposent

itératives et stochastiques inspirées de la thérikévolution. Cette théorie a Surle principe dela
été élaborée par Charles Darwin (1859) et fondétesmodéle biologique. Un  Sélection naturelle
algorithme évolutionnaire simule le comportemenévdiution des étres
vivants. Dans ce cas, on considere que l'évolutemd a produire des
organismes plus adéquats a leur environnement amtagcourt a des
phénomenes comme la sélection naturelle et I''gigénétique. Au cours du
cycle de simulation, trois opérateurs interviennegénéralement: la
recombinaison (ou croisement), la mutation et lacti®n. La recombinaison et
la mutation créent de nouvelles solutions candglatendis que la sélection
élimine les candidats les moins prometteurs. Rlusigypes d’évolution ont été

et de l'évolution des
especes.

Les algorithmes
génétiques sont
faciles a utiliser,

développés, parmi lesquelles nous citons : lestégfies d'évolution, la efficaces et
programmation évolutionnaire, et les algorithmeséggues. Les plus connus facilement
et les plus utilisés en optimisation et en ordogearent sont les algorithmes modifiables.

génetiquegKhalouli, 2010]. Cette section est consacrée a la présentation des
algorithmes génétiques.

Il s’agit d'une famille d’algorithmes basés surviddution des especes.
L’évolution d’une espéce est simplement une suitzassive d’améliorations
afin gu’elle soit la mieux adaptée au milieu daequkl elle évolue. Cette
adaptation est réalisée grace a la sélection niatuee aux mécanismes de
reproductiofRebreyend, 1999]
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Il n’existe pas de
représentation
fixée mais, en

général, les
chromosomes ont
la forme de
chatne(s).

Pour chacun des
individus on
mesure la faculté
d’adaptation par
la fitness.

En optimisation, la
fitness est souvent
la valeur de la
fonction objectif de
la solution associée
a l'individu.

La premiére description du processus des algorghgémétiques a éte
donnée par Holland en 1975, p@sldberg (1989)les a utilisés pour résoudre
des problemes concrets d’optimisation.

Le but des algorithmes génétigues est d'optimisee fonction
prédéfinie, appelée fonction objectif, ou fitnass travaillent sur un ensemble
de solutions candidates, appelé « population »diVidus ou chromosomes.
Ces derniers sont constitués d'un ensemble d’él&ameppelés « genes »
[Chaari, 2010].

Il est nécessaire d'introduire un certain nombre tdames avant
d’aborder plus précisément les algorithmes génésigiar conséquent, nous
définissons les termes suivants :

Définition 1 : (Géne)
Un géne est une suite de bases azotées qui cdetisrde d’'une protéine

donnée. On appellera gene la suite de symbolexaglént la valeur d’'une
variable.

Définition 2 : (Chromosome)

Un chromosome est constitué d’'une séquence fingedes qui peuvent
prendre des valeurs appelées alleles qui sontspdiaes un alphabet qui doit
étre judicieusement choisi pour convenir au prolel&tudié.

Un chromosome est, donc un élément de I'espace edberche,
généralement, un chromosome est représenté sans f& chaines.

Définition 3 : (Individu)
Un individu est une solution potentielle. Dans lapart des cas un
individu sera représenté par un seul chromosome.

Définition 3 : (Population)

Une population est un groupe d’individus sur lequielgorithme
génétique effectue un certain nombre d’opérations.
Définition 3 : (Génération)

Une génération est I'ensemble des opérations gungtéent de passer
d’'une population a une autre. Ces opérations samérglement la sélection des
individus de la population courante, le croisendsd individus, et la mutation.
Définition 4 : (fonction objectif)

Pour évaluer la pertinence d’'une solution par rappoune autre, on
introduit ce que I'on nomme une fonction d’adamatilou bien fonction
d’évaluation ou de fitness) qui correspond a litétide la solution par rapport
au probleme.
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Définition 5 : (sélection des survivants)
Cette étape consiste a ne garder que les soluésnslus intéressantes.
Par convention, le nombre d'individus est le mérume génération a I'autre.  L'algorithme

En d’autres termes, il y a autant de morts quecteenu-nés. genétique est
basé sur les

L’algorithme génétique manipule une population ditidus qui évolue fonctions de
au cours du temps grace aux divers opérateursérngint, mutation, sélection)  sélection, de
en favorisant la reproduction des individus perfants. Il est efficace tant que ~ croisementet
les individus de la population sont différefiiaivivier, 2000]. de mutation.

Une premiere population est choisie soit aléato@r@imsoit par des
heuristigues ou par des méthodes spécifiques doigpne, soit encore par
mélange de solutions aléatoires et heuristiqueste Geopulation doit étre
suffisamment diversifiée pour que l'algorithme rste pas bloqué dans un
optimum local. C’est ce qui se produit lorsque tdapdividus sont semblables

[Chaari, 2010]. La sélection
favorise les
Les algorithmes génétiques génerent de nouveauwidod, dits individus qui ont
solutions parents, de telle sorte quils soientspperformants que leurs  une meilleure
solutions parents. Le processus d’ameélioration idds/zidus s’effectue par fitness.

utilisation d’opérateurs geéneétiques, qui sont lled®n, le croisement et la
mutation.

2.3.3.2.2. Les étapes de I'algorithme génétique

L’algorithme génétique commence par générer uneallptipn initiale

d’individus, pour chacun d’entre eux nous calcultméitness (qui représente
la valeur de la fonction objectif ou fonction d'éwation de la solution associée  Lecroisement
a lindividu considéré), et nous appliquons parsiaite un opérateur de  9énéredes

, . . , . . . individus, qui sont
sélection pour la reproduction. Ces opérateursngesoumis ensuite a un e résultat de la
opérateur de croisement qui va combiner les indwidelectionnés pour ., .pingison de
donner naissance a des nouvelles solutions (noxvedividus). Les individus deux solutions

résultants peuvent étre mutés par un opérateuruition. parents.

Les trois opérateurs de sélection, croisement, gation permettent de
générer une nouvelle population d’individus (diteuvelle génération). Nous
evaluons la fitness des individus obtenus. De @dioér en génération, on
obtient des individus plus performants que ceuxatesennes générations. Le
processus s’arréte lorsqu’un critére d’arrét dsirat
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La mutation est
une modification
aléatoire d’'un
individu, c’est un
opérateur qui
permet d’ajouter
de la diversité a la
population.

PSO est une
métaheuristique
inspirée des
systemes naturels
(tels que les nués
d’oiseaux).

[ Générer la population initiale d individus ]

!

| Ewvaluer la fitness de chague individu |

]

Seélection des individus |

!

| Opérateur de croisement |

l

| Opérateur de mutation |

l

| Ewvaluation des individus obtenus |

l

| Evaluation des individus obtenus |

l

| Insertion dans la nouwvelle génération |

Critére d arrét
satisfait

Figure 2.6: Principales étapes d’un algorithme génétique.

—

2.3.3.3. Les essaims particulaires (Particle Swarn@ptimization)

L’optimisation par essaims particulaires (OEP)ws méthode proposée
en 1995 aux Etats Unis sous le nom de Particle i@sv@ptimisation (PSO)
par Eberhart et Kennedy1995) Cette métaheuristique s'inspire des
interactions entre individus au sein d’'une popalatielle que les nuées
d’oiseaux, les bancs de poissons, et les essaabsitles. L’algorithme permet
de faire converger les solutions vers des optimlooaux. Bien que cette
approche ait été développée pour les milieux canstirelle a aussi été
appliguée aux milieux discrets.

En effet, ces groupes danimaux montrent des dypaesi de
déplacements relativement complexes, alors quiddellement, ils n’ont
acces qu'a des informations limitées, comme latjposet la vitesse de leurs
plus proches voisins. Ce type d’approches utilise population de solutions
potentielles connue sous l'appellation d’essains, iledividus sont appelés
particules. Elle se base sur la collaboration dadiqules entre elles en
échangeant des informations permettant ainsi I'§erere de comportements
complexes. Chaque particule est caractérisée garssdon courante et vecteur
de changement de position (appelé vélocité). Pdiluencer leurs évolutions,
ces particules sont dotées d’'une mémoire structawéaiveau local (c'est-a-
dire entre particules voisines). Chaque particidvalue, a chaque itération,
gu’en fonction de ses proches voisins, et non géensl’état global de la
population a l'itération précéderitehalouli 10].
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A chaque itération de l'algorithme, les particules déplacent dans
'espace de recherche selon une certaine vitegsealcul de de cette vitesse
dépend de plusieurs facteurs tels que la vitestgelle pondérée par un
coefficient d’inertiew, ainsi que I'écart par rapport a leur meilleuresipon
connue et a celle de leurs voisines pondérées atspment par des
coefficients de confiance; et c,. Les particules voisines d’'une autre particule

sont appelées ses informatrifeemamou, 2009].

La structure de base d’'un algorithme d’'OEP essiitkipar la figure 2.7
a chaque itération de l'algorithme, la nouvellesge et la nouvelle position de
chaque particule sont calculées. Les particule$ spsuite évaluées et leurs
mémoires, c.a.d, leurs meilleures positions conngeat mises a jour. La
diversité au sein de la population permet a I'dthare de ne pas rester bloqué
dans un optimum locdLemamou, 2009].

4 B i Y
Générer la Evaluer les Pour chaque -

population initiale solutions obtenues particule
- e
L4
i ™y N R
Evaluer la Calculer la _ Calculer la
. o i .
nouvelle position nouvelle position nouvelle vitesse Non
L A A A
k4 i
Déterminer la Déterminer la
meilleure position meilleure position
visitée globale
Oui

Meilleure position
globale

Figure 2.7: Principe de I'algorithme d’optimisation par essaim
particulairedLemamou, 2009].

2.3.3.4. L’électromagnétisme [Souier, 2009]

Cette métaheuristique a été proposée par Birlilaeg en 2003Birbil
et Fang, 2003]pour résoudre les problemes d’optimisation diiaiontinus
efficacement. Elle a été inspirée d’'une analogienaécanisme attraction-
répulsion de la théorie d’électromagnétisme, gleuae métaheuristique basée
sur une population de solutions.

Dans cette approche la charge de chaque pointlesive a la valeur de
la fonction objectif que nous essayons d’'optimigeette charge détermine
également [l'attraction ou la répulsion du pointail@urs, la force
électrostatique entre deux points est directemespgstionnelle aux charges
de ces points et inversement proportionnelle ateade la distance entre ces
points. La charge fixe de chaque particule est dermomme suit :
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L’électromagnétisme
est une
métaheuristique a
population de
solutions inspirée de
la physique.

Un algorithme
hybride est le
mélange de deux
(ou plus)
algorithmes
distincts.

q; =exp| —nx f(xi) — [ (Xpese)/ (Z (f(xk) - f(xbest))> Vi 2.6
k=1

Ou g est la charge de particuilef (%), f (Xes), €tf (%) sont les valeurs
des fonctions objectives des particulgla meilleure particule, et la particlke
mest la taille de la population efa dimension du probléme.

La qualité de solution ou la charge de chaque qudetidétermine I'effet
d'attraction et de répulsion dans la population.e Umeilleure solution
encourage d'autres particules a converger auxegafltrayantes tandis qu’une
mauvaise solution décourage les autres particudes ge déplacer vers cette
région. Ces particules se déplacent avec toutertze fet ainsi des solutions
diversifiées sont produites. La formule suivantargola force de la particuie

J(xj —x;) * ”iq_z’ﬁz f(x) < f (xi)l
F = 27;1 s , Vi

(ai+4) 2.7
—— L. ) > .
(=) = e /() 2 /()
Le pseudo-code de cette métaheuristique est larsiiv
Algorithme2.2 : L’électromagnétisme
(1) Initialiser les points
(2) Tant que (critere d’arrét non atteint) faire
3) Effectuerune recherche locale pour chaque particule.
(4) Calculerla force totalF () de chaque particule.
(5) Déplaceia particule paF ().
(6) Evaluerles particules.

(7 Fin Tant que

2.3.3.5. L’algorithme mimétique

Pour étre performante, une méthode de recherché aksocier
judicieusement exploration et exploitation de lasp de recherche. Or, une
méthode de recherche est rarement aussi efficage e@loiter que pour
explorer 'espace de recherche. Une solution ctnsigjouter des mécanismes
complémentaires dans une méthode de recherche elobeéce fait, il peut
étre extrémement bénéfique d'associer une méthadeedherche dont la
capacité d’exploration est trés élevée a une méthedecherche dont le point
fort est I'exploitation de I'espace de recherchax &lleurs, une seule méthode
ne permet pas dobtenir de trés bons résultatsusutarge ensemble de
problemegWolpert et Macready, 1997]. Dans ce cas, pourquoi se limiter a
I'utilisation d'une seule méthode alors qu'il seérgpossible s'utiliser
(simultanément) plusieurs méthodes de rechercher paméliorer les
performances ? D'ou l'idée de fédérer ces méthatkegecherche en une
méthode hybrid¢Duvivier, 2000].
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L’hybridation revient a combiner plusieurs algoniths de nature
différente. Par exemple, on peut croiser un allgoré génétigue avec une
heuristigue. En général, le résultat est meilleug gelui qui serait obtenu par
une des méthodes chois[&gvaux, 2004]

Les métaheuristiques hybrides sont apparues en mémps que le
paradigme lui-méme, mais la plupart des chercheiyrsaccordaient que peu  Un algorithme
d’intérét [Cotta et al., 2005] Elles deviennent maintenant populaires, car legimétique est une
meilleurs résultats trouvés pour plusieurs probkdieptimisation combinatoire hybrid“tio’_"‘ entre
ont été obtenus par des algorithmes hybrideg!, 2007]. un algorithme

génétique et une
Les algorithmes génétiques tels que décrits préaéumt ont montré leur recherche locale.

efficacité dans un nombre de problemes d’horizoés divergSevaux, 2004].

En effet, la puissance des algorithmes génétiquegignt du fait qu’ils sont

capables de balayer de maniére globale I'espacediiésons contrairement aux

meéthodes de descente ou aux heuristiques qui explone petite zone de cet

espacgRebreyend, 1999] Un inconvénient d’'un algorithme génétique est que

les opérateurs standards de croisement et de owtaie permettent pas

d’intensifier suffisamment la rechercfidoos et Stuzle, 2004]L’opérateur de

mutation apporte une légere modification a I'indivi Son role est de favoriser

la diversification des individus alors que la sétat se charge de conserver les

meilleurs. C’est pourquoi les algorithmes génétigsent souvent hybridés avec

des méthodes de recherche locfiiternandez, 2008]. C'est le cas des

algorithmes mimétiques ddoscato (1989)présentés dans cette section.

Moscato (1989) introduit pour la premiere fois les algorithmes
mimétiques. On rencontre aussi le nomlgbrithmes génétiques hybrides
celui de genetic local searchQuelque soit le nom qu'on lui donne, l'idée
principale de cette technique est de rendre plussad un algorithme génétique
par I'ajout d'une recherche locale en plus de l&tian [Sevaux, 2004].Un
algorithme mimétique est donc une combinaison, @co® une coopération

entre un algorithme génétique et une méthode deereloe locale. On peut rendre un
_ algorithme
Ces deux méthodes sont complémentaires car I'umegpale detecter de  genétique pius

bonnes régions dans I'espace de recherche alord’ajtee se concentre de performant enle
maniere intensive a explorer ces zones de l'espaceecherchgMoscato, croisant avec
1999]. Ainsi, on peut explorer rapidement les zones isantes de 'espace de?autres méthodes.
recherche pour les exploiter en défeiérnandez, 2008].

L'idée de Moscato est donc d'ajouter une rechelatade qui peut étre
une méthode de descente ou une recherche localé@&ydluée (recuit simulé ou
recherche tabou par exemple). Cette rechercheelosada appliguée a tout
nouvel individu obtenu au cours de la rechercheateCe&imple modification
entraine de profonds changements dans le compartedee I'algorithme lui-
méme. Apres avoir créé un nouvel individu a paiideux parents sélectionnés,
on appliqgue une recherche locale et sous certaioeditions on applique un
opérateur de mutation a cet indiviggevaux, 2004].
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Dans les deux
méthodes, simple
descent et deepest
descent la
diversification est

totalement absente.

Algorithme 2.3: L’algorithme mimétique

(1) Initialiser : générer une population initiale P de solutions
(2) Appliquer une procédure de recherche locale sur chagquesotig P
(3) Répéter

4) Sélection choisir deux solutions et x’
(5) Croisement combiner deux solutions paremtetx’ pour former une
solutiony

(6) Recherche locale appliquer une procédure de recherche localg sur
(7) Mutation : appliquer un opérateur de mutation sur

(8) Choisir un individuy’ pour étre remplacé dans la population

(9) Remplacery’ pary dans la population

(10) Jusqu’a satisfaire un critere d’arrét.

Dans cet algorithme, I'opérateur de mutation askudversification de
la méthode, d’autre part, l'intensification est gude par I'application de la
méthode de recherche locale.

La méthode de recherche locale utilisée dans uoritiigne mimétique
n'est pas unique, on peut utiliser une méthodeedbarche locale simple telle
qgue les méthodes de descente, ou des méthodegvuliges telles que le
recuit simulé ou la recherche tabou. Dans notsailsanous avons utilisé une
méthode de descente, dans la section suivante aflons présenter le principe
des méthodes de descente.

- Méthodes de descente

A partir d'une solution trouvée par heuristique @aemple, on peut tres
facilement implémenter des méthodes de descentgen@thodes s'articulent
toutes autour d'un principe simple. Partir d'unetgm existante, chercher une
solution dans le voisinage et accepter cette solgi elle améliore la solution
courante.

L'algorithme 2.4 présente le squelette d'une méthimddescente (simple
descent). A partir d'une solution initiake on choisit une solutiory dans le
voisinageN(x) dex. Si cette solution est meilleure gudf (Xo) <f (X)) alors on
accepte cette solution comme nouvelle solutioret on recommence le
processus jusqu'a ce qu'il n'y ait plus aucunetisoltaméliorante dans le
voisinage dex.

Algorithme 2.4: La méthode de descente

(1) initialisation : trouver une solution initiale x

(2) Répéter

(3) Recherche dans le voisinagérouver une solution’ € N(x)
4) Sif(x") < f(x) alors

(5) x < x'

(6) Fin si

(7) Jusqu'af(y) = f(x),Vy € N(x)
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Une version plus « agressive» de la méthode deenisest la méthode
de plus grande descenigevaux, 2004].Au lieu de choisir une solutiory
dans le voisinage de on choisit toujours la meilleure solutiggmdu voisinage
dex. L'algorithme 2.5 donne une description de cet¢hode.

Algorithme 2.5: La méthode de grande descente

(1) initialiser : trouver une solution initiale x

(2) Répéter

(3) Recherche dans le voisinagerouver x’ € ]% < f(x'"),vx" € N(x)
4) Sif(x') < f(x)alors

5) xex

(6) Finsi

(7) Jusquaf(x') = f(x),vx' € N(x)

Ces deux méthodes sont évidemment sujettes a dbreoses critiques.
Elles se basent toutes les deux sur une amélinratimgressive de la solution et
donc resteront bloquées dans un minimum local d&dles en rencontreront un.
Il existe de maniere évidente une absence de dieat®n. L"equilibre
souhaité entre intensification et diversificatiofexiste donc plugSevaux,
2004].

2.3.3.6. L’algorithme API

La plupart des animaux sont beaucoup moins inegitig que 'homme,
mais sont cependant capables de réalisations asshzées. Considérons par
exemple les insectes. Individuellement, une fouomiune abeille n'est pas
capable de s’adapter aux situations nouvelles.t®atirle groupe réalise des
taches trés évoluées, comme la construction d’'ualeerou d’une fourmiliere.
Les insectes sociaux semblent compenser leurse$sibs individuelles par une
coordination globale qui donne a la colonie unem®rd’intelligence bien L'algorithme API est

supérieure a celles de ses membres. une
. , , . . métaheuristique
Dans cette section nous présentons l'algorithmé @R modélise le inspirée du

comportement de fourragement d'une population dearnics primitivesS  comportement de
(Pachycondyla apicalis). Dans les parties sousiosectsuivantes de cette fourragement d’'une
section, nous allons presenter cette espece denfuson comportement de espé‘fe de fourmis
recherche de nourriture, ainsi que sa modélisatidles que présentées et €lassées primitives

;. , dites les
décrites par Monmarché (2000). Pachycondyla

Cette espece de fourmis est caractérisée paratagseé de recherche de apicalis.

proie relativement simple d’un point de vue lodafjlebal. Dans cette espece de

fourmis les individus chassent en solitaire enysssade couvrir uniformément

un espace donné autour du nid en le partitionnargites de chasses. Le nid

change d’emplacement périodiquement. En optimisatiela correspond a un
algorithme qui effectue plusieurs recherches aiést@n paralléle, dans un sous

espace centré en un point. Le déplacement du midspmnd a un opérateur de
réinitialisation dans les recherches parallelekeqoint central est déplacé.
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Pachycondyla
apicalis est une
espéce de fourmis
primitives qui
utilisent des
principes
relativement
simples pour la
recherche de
nourriture de point
de vue locale et
globale.

L’auto-organisation
qui caractérise cette
espéce de fourmis
peut étre reprise
pour concevoir des
métaheuristiques
d’optimisation.

2.3.3.6.1 Pachycondyla apicalis

Les fourmis sont des insectes qui vivent en sasidiles peuplent tous
les continents du monde et ont des comportemeggsvariés suivant I'habitat
dans lequel elles évoluent.

Le comportement social des fourmis constitue umidable modele bio-
inspiré d’auto-organisation. Nous présentons daatte section une nouvelle
meétaheuristique s’inspirant de l'auto-organisatidrez I'espece de fourmis
néotropicale Pachycondyla apicalis. Ceci revienitibser la métaphore de
cette espece de fourmis pour concevoir des métaliques d’optimisation
adaptées aux problémes combinatoires.

Cette section présente un algorithme pour l'opttiis basé sur le
comportement des fourmis I'espece PachycondylaahpicCette étude trouve
son origine dans les travaux de Dominique Fresrmaula stratégie de
fourragement originale de cette espéce de fouromgnegFresneau, 1985]
[Fresneau, 1994]

Pour notre étude nous nous sommes basés sur lalisatdé
algorithmique faite par Monmarché (2000). Nous ralocommencer tout
d’abord par présenter les caractéristiques bioleggqui ont pu étre exploitées
du point de vue d’'une modélisation algorithmique@comme objectif de
I'appliquer a notre probléme d’ordonnancement.

Monmarché (2000) a donné la grande part a cetécesge fourmis et a
énoncé que l'intérét de ces fourmis pour l'optirtiga vient du fait qu’elles
utilisent des principes relativement simples d’'winp de vue globale et local
pour rechercher leurs proies.

L’auteur a fait une comparaison entre I'API etddgorithmes génétiques
et il a démontré théoriguement la force de I'’APupdiversifier les solutions.
Dans les AG, l'effet cumulé de la sélection et doisement a I'inconvénient
de faire disparaitre la diversité nécessaire dplaation : apres un certain
nombre d'itérations la population se concentre g points les plus
sélectionnés, seule la mutation introduit alors eenéaine diversite.

Dans I'API, le processus est inverse : les fouraxiglorent a partir d’'un
point central qui est le Nid et tendent a s’élorgaa fur et a mesure des
itérations.

2.3.3.6.2 Biologie des Pachycondyla apicalis

Pachycondyla apicali®st une ponérine néotropicale que I'on rencontre
en Amérique du Sud, en particulier au Mexique.
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Contrairement a
d’autres espéces de
fourmis, les
Pachycondyla
apicalis n’ont pas
un comportement
collectif direct pour
la recherche de
nourriture.

Figure : 2.8: L’espéce de fourmis Pahycondyla apicalis.

Sa morphologie et le peu de communication entréviohags la classe
parmi les fourmis dites primitives mais certainpexds de son adaptation
démentent ce jugement. Les fourrRiachycondyla apicalizivent en petites

colonies composées de quelques dizaines d’individid a 100 ouvrieres). Ces fourmis
. N ) ) o n’utilisent pas de
Les fourmis de cette espece installent leur nics@nvieilles souches ou  essqges chimiques

des arbres morts en décomposition qui offrent aindiabitat instable pour des  pour la recherche
fourmis qui ne savent pas construire de fourmiliégerés un certain temps, de nourriture, cest
lorsque la vétusté de leur nid devient trop impugaelles doivent déménager ‘€ repére visuel qui
et chercher un nouveau refuge. Les petits insesttéss cadavres d'insectes est utilise
présentent la source de nourriture de cette egp@deurmis. Les fourmis de

cette espéce ne participent pas toutes a la rdwhele nourriture, certaines

ouvrieres restent au nid pour s’occuper du couveing’autres prospectent
individuellement autour de la fourmiliére et raméinles proies au nid.

Le comportement de recherche de nourriture de estpéce de fourmis
n'est pas un comportement collectif direct ; céaslire que les ouvriéres ne
déposent pas de message chimique sur le sol paliguar aux autres .. riture de ces
fourrageuses le chemin menant a une source deitaoeur fourmis est composé

d’un ensemble de

Le comportement
de recherche de

On peut supposer que la nature des proies reclexretiéncourage pas

. o . S recherches locales
spécialement ce genre de communication inter-iddwi: la présence des ;. qusies sur des
proies étant relativement aléatoire, la capturen@’proie ne donne que peu sites de chasse
d’'informations sur la stabilité spatiale de la smude nourriture. Autrement construits atour du
dit, la probabilité de retrouver une proie danmime zone qu’'une précédente nid.
capture n'est pas suffisante pour y canaliser deset de fourragement de la
colonie. Cependant, d’'un point de vue individuek buvrieres mémorisent
leur site de capture et lors de leur prochaineiesati nid, elles retournent
systématiquement sur le dernier site de chasséuéux. Cette spécialisation
sectorielle est une réponse pour l'adaptation s@es a la découverte et
I'exploitation de sources de nourriture.
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L’algorithme API
effectue des
recherches

aléatoires paralléles
dans le voisinage de
certains points dits

« sites de chasse ».

Les sites de chasse
sont créés autour
d’un point dit le nid,
généré initialement
d’une fagon
uniformément
aléatoire.

Ce type de fourragement solitaire se retrouve @didrement chez les
espéeces peu populeuses, les especes a populatommtante utilisent des
mécanismes de recrutement massif beaucoup pluammentHolldobler et
Wilson, 1990] Les fourrageuses solitaires développent en coeség des

mécanismes d’apprentissage plus évolués.

De sorties en sorties, les ouvrieres s’éloignemidicar la probabilité de
trouver une proie est inversement proportionnella densité de fourrageuses
qui décroit évidemment quand la distance au nidreunge. Les fourrageuses
ont donc un comportement collectif indirect puisqlee maniere statistique
elles coopérent pour couvrir au mieux leur espacedherche que constitue le
voisinage du nid. Elles construisent de cette fago®m mosaique de zones de
chasse qui couvre la périphérie du nid.

La figure 2.9 présente les aires de fourragemenine’ colonie
Pachycondyla apicalis

Figure 2.9: Exemple (fictif) de carte des trajets et airesamlte des
fourrageuses (inspiré Eresneau, 1994).

Le comportement de fourragement Bachycondyla apicalipeut étre
résume en trois regl¢sresneau, 1994]

1. La découverte d’'une proie entraine toujourgeteur sur ce site lors
de la sortie suivante, c'est la que la fourragetesgrend ses nouvelles
prospections ;

2. La découverte d'une proie pése sur la décisien sdrtie des
fourrageuses en réduisant I'intervalle de tempslips passent au nid ;

3. Les fourrageuses semblent progressivement rgiqgr@ine association
entre une direction de recherche opposée au nithwgmentation de la
probabilité de succes.
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Ces régles ont 'avantage évident d’étre tres sspDn peut cependant
préciser quelques points :
— Lors de ses premieres sorties, la fourmi sortnil et prend une
direction aléatoire mais s’éloigne peu du nid &ume a I'abri de celui-ci a la
moindre alerte. Son trajet est relativement sinyeux
— Si la fourmi capture une proie, elle retourneciement au nid en ligne
droite et mémorise visuellement le chemin qu’eltgoeunte ;
— Apres une capture, la fourmi utilise le chemiretie a mémorisé pour
retourner au site de capture ;
— Le retour sur le site de chasse se soldant péchiec peut se produire
plusieurs fois de suite (en moyenne quatre fois) ;
— Un site de chasse ne produisant plus le renfagntue constitue la
capture d’'une proie est abandonné mais n’est pagatiirement oublié par la
fourrageuse ;
— L’exploration d’un site de capture privilégie ldisections qui éloignent
la fourmi du nid dans une limite de périmetre indmgar le colt énergétique  On peut parler
prohibitif que représente un échec a une grandardis du nid. d'apprentissage ;
Comme nous l'avons déja mentionné, la fragilité rdd impose des . i‘;;;a[ﬁzzlrtr:; ui
deménagements réguliers. Des fourmis éclaireusésnpalors a la recherche ,ﬁmpportentdeqla
d’'un nouvel abri. Le déménagement s’effectue gracdes mécanismes de nourriture et elle
recrutement en tandeou une fourmi se fait guider par une de ses congéne est capable de les
jusqu'au nouvel emplacement. Ce changement de nigoar effet de  oublier quandelle

« réinitialiser »a mémoire des fourrageuses. ny trouve plus de
proies ou lorsque le

C’est a cette occasion que l'utilisation de repétesels prend toute son  nid a changé de
importance : le marquage de chemins avec des pl@esnperturberait localisation.
'adaptation des fourmis a la situation de leur veau nid, car les anciens
chemins interfereraient avec les nouveaux. Avec mméenoire visuelle, les
fourrageuses reconstruisent un réseau de sitelsadses autour du nouveau nid
plus aisément, plus rapidement.

L’'aspect individuel de la recherche est particeleent adapté a la
fréequence d’apparition des proies : si une pramet® sur le sol et est capturée,
la fourrageuse reviendra explorer le site toutéese8i la proie est trop lourde,
elle sera découpée puis transportée en plusieyges par la méme fourmi
qui utilise de cette facon sa mémoire. Si le si#ectasse se trouve étre un
gisement (par exemple des termites) la fourrageussviendra
systématiguement jusqu’a épuisement du site.

L'intérét de la stratégie de fourragement des fasirPachycondyla
apicalis réside dans sa simplicité et la bonne couverturel'elpace de
recherche qui en résulte. On a ici un phénoménmatgence : de régles de
recherche simples et individuelles, qui ne tienrag compte du travail des
autres fourmis, on obtient une exploration radid’espace centrée sur le nid.
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Partant du nid, les
fourmis couvrent un
espace donnée en le
partitionnant en
plusieurs sites de
chasse et chaque
fourmi explore ses
propres sites.

Le nid est
périodiquement
déplacé, ce qui
correspond en
optimisation a un
opérateur de
réinitialisation dans
les recherches
paralléles ot le
point central est
déplacé.

Dans la réalité, l'efficacité de la stratégie n'gss parfaite si on
considéere le nombre de proies trouvées relativeraenhombre de proies
présentes. Cependant, la taille d’'une colonidPdehycondyla apicaligtant
relativement réduite, les besoins en nourrituret selativement modestes. I
semble que l'adaptation de ces fourmis ne réside gemlement dans leur
comportement de fourragement mais aussi dans latieraide colonies peu
populeuses. Ceci permet awBachycondyla apicaligle survivre dans des
secteurs comportant de nombreux prédateurs comtsirret de ne pas
nécessiter une grande quantité d’insectes. L’ihté& ces fourmis pour
I'optimisation vient du fait qu’elles utilisent desincipes relativement simples
a la fois d’'un point de vue global et local pouchercher leurs proies. A partir
de leur nid, elles couvrent globalement une surtim@née en la partitionnant
en sites de chasse individuels.

Pour une fourmi donnée, on observe une stratégipliiration aléatoire
des sites sensible au succés rencontré. Ces mpguvent étre repris pour
résoudre un probleme analogue qui est la rechefcimeminimum global, par
exemple d’une fonctiohdéfinie deR! dansR.

2.3.3.6.3 Modélisation algorithmique

Dans cette section nous présentons la modélisagigorithmique
proposée par Monmarché (2000) pour la résolutiors gwoblémes
d’optimisation.

Monmarché considere une population de n fourmisrégeusesia..,a,
de I'espéce Pachycondyla apicalis. Ces agentsmsitionnés dans I'espace
de recherche, not® et vont tenter de minimiser ou de maximiser wrefion
d’évaluation ou bien une fonction objectif f dé&rdeS dansR.

Chaque point € S est une solution valide du probleme, ce qui signif

guef est définie en tout point d& cet espace de recherche peut étre un espace

continu, binaire ou un espace de permutations.

La définition des deux opérateurs suivants esisauffe pour déterminer
le déplacement des fourmis :

1. L’opérateur Orang qui génére un point d& de maniere uniformément
aléatoire ;
2. L'opérateurOeypioqui génére un point dans le voisinage d’un point s.

L’opérateurOrang €St un opérateur qui permet de générer 'emplaseme
initial du nid d’'une maniére uniformément aléatoifandis que le deuxieme
opeérateuOexpio PEUL Etre une exploration aléatoire tout commehewistique
inspirée par le domaine de recherche.

Le comportement des fourmis pour la recherche deseg peut étre
réparti en deux phases, la premiere présente lepadement local des
fourmis, et la deuxieme présente le comportemeritad
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2.3.3.6.4 Comportement local des fourmis

S

& S9 S3 .

/ N
N
—"_15 ite !

(a)

Figure 2.10:Exploration des sites de chasse.

(b)

(a) — recherche de sites de chasse. (b) — Exmarkicale de la fourmi autour

Le comportement local des fourmis est le comportenmadividuel de

du site g,

Pour éviter de rester
bloqué dans un
minimum local,

chaque fourmi lors de la génération de I'emplacdretial du nid et a chaque  aprés chaque Py

déplacement de celui-ci.

Chaque fourmi jguitte le nid pour se constituer une listepdsites de
chasse qu’elle mémorise. Un site de chasse estoum ge S construit par

itérations
I'algorithme API
place le nid sur la
meilleure solution
atteinte.

I'opérateurOeypio avec une amplitud@si(ai) dans le voisinage d¥. La fourmi
a va ensuite procéder a une exploration locale autwm de ses sites de
chasse (figure 2.10).

Initialement, quand l'intérét des sites est incgniaufourmi choisit un
site s au hasard parmi lgs dont elle dispose. L’exploration locale consiste a
construire un point’ de Sdans le voisinage degrace a I'opérateuDeypio avec
une amplitudeAycada). La fourmia capture une proie si cette exploration
locale a permis de trouver une meilleure valeurf,dee qui revient a avoir
f(s") < f(s) dans le cas de minimisation (€fs') > f(s) dans le cas de
maximisation). Une amélioration denodélise donc la capture d’'une proie. A
chaque fois qu’une fourmi parvient a amélidi@) elle mémorise’ a la place
de s et sa prochaine exploration locale aura lieu dansoisinage de’. Si
I'exploration locale est infructueuse, pour la pgraime exploration, la fourmi
choisira un site au hasard parmi pesites qu’elle a en mémoire.

Quand un site a été exploré successivement plidg fois sans avoir
rapporté de proie, il est définitivement oubliéseta remplacé par un nouveau
site a la prochaine itération (c’est-a-dire la paioe sortie du nid). Le
parametrdP .o représente une patience locale.
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lns — 0
"|Création d'un| s < 7 — 1| Oubli du
site de chasse site s;
F 3
ng «— ng+ 1 L L o
en, — 0 p sites en mémoire Pocale(a;) échecs
Neg =P :
(ns = p) du site s;
{_{)'j = jjlocale(a-i))
Y
Thaiv site s xploration
Choix d’'un te s; Explorat
site de chasse du site s;
F 3
échec
(_'faj § -Plocale(az'._} }
e; —e;+1 ameélioration

e; — 0
Figure 2.11:Le comportement de fourragement d’une fourmi.

a; . une fourmi.

ns est le nombre de sites de chasse dans la ménsoiagfaurmi.

g : Le nombre d’échecs successifs rencontres sitelg.s

Pocae: La patience locale de la fourmi, elle représdaetenombre d’échecs
rencontrés par la fourmi sur le méme site de chasse

2.3.3.6.5 Exploration globale

D’un point de vue global, API place le nid a unesifon N de S et
procede a I'exploration d8 autour deN. L’exploration est déterminée par le
comportement local des fourmis.

A chaque pas de l'algorithme lafourmis sont simulées en paralléle. A
I'initialisation, le nid est placé darSde maniere uniformément aléatoire par
'opérateur Orang Puis le nid est déplacé toutes Igg déplacements des
fourmis. Il est alors placé sur le meilleur post trouvé depuis son dernier
déplacement. A chaque déplacement du nid les feunmm@prennent leur
exploration a partir de la nouvelle position du.nid

43



Chapitre 2 Les métaheuristiques

Bl L’algorithme API

o e modélise le
() () comportement
Figure 2.12: Exploration globale : Déplacement du nid [Monmar@00]. 910}{“’5“"55?“3’""5'
c est-a-daire e
(@) - le nid (le carré) est placé aléatoirement daspace de recherche.  déplacement du nid.
(b) . les sites de chasse (cercles) créés autourddu ni
(© : I'exploration locale déplace cause le déplacdrden sites vers des
zones plus intéressantes de I'espace de recherche.
(d) . le nid est déplacé sur la position du meillete de chasse, les sites

sont ensuite générés a partir de cette nouveliéigggscome dans (b), et ainsi
de suite.

Pn représente un parametre de patience pour le nidoeDhfixer cette
patience suivant la patience locale d’'une fourRic{e et la taille de la
mémoire d’'une fourmig) :

PNZZX(Plocale-l'l)Xp

Ce calcul a pour but de laisser suffisamment ditténs entre chaque
déplacement de nid pour que les fourmis puisséar @t explorer leuns sites
de chasse. Une autre solution serait de ne déplaca@d qu’uniqguement si
l'optimum n’a pas été amélioré depuis un certaimbe d’itérations, disons
Pn, Ou encore en utilisant certaines informations laypopulation comme la
dispersion des fourmis dans I'espace de recher@hexemple.

Enfin, a chaque déplacement du nid, la mémoirdalemis est vidée et
elles doivent reconstruire leypssites de chasse.

Du point de vue de l'optimisation, cela permet d@&v des minima
locaux dans lesquels les fourmis resteraient erfesmCela permet aussi de
rassembler les fourmis autour du meilleur pointé et ainsi de concentrer
les recherches.
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On pourrait cependant procéder d’'une maniere ptisuce > il suffirait
de placer le nid a la position du minimum globaltré par la colonie a chaque
fois que celui-ci est amélioré sans réinitialisertés les fourmis.

Ainsi, quand une fourmi crée un nouveau site desshaelle le ferait
dans le voisinage de I'optimum global.

On se débarrasse alors du choix de la patiencéddine autre méthode
douce de déplacement du nid serait de le placereaposition intermédiaire
entre sa position actuelle t : N — (1-y)N +ys+ o'uy €[0, 1] (a condition
que I'espace de rechercBée permette).

Les principales étapes de la simulation de la delale fourmis sont
données par I'algorithme 2.6.

L'algorithme API en Algorithme 2.6: Algorithme API
phase d’exploration (1) Choisir aléatoirement 'emplacement initial du nit¥ = 0,44
globale, qui 2) T « 0 /*indice du nombre d'itérations*/
modélise le nid et le . . .
comportement 3) Tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiee faire
global de toutes les (4) Pourtouta; € A faire
fourmis ; incluant (5) API-FOURRAGEMENT jfa
une phase (6) Fin pour
d'explorationlocale 7y Sile nid doit étre déplacé alors
qui modélise le + . . S
comportement (8) N s /meilleure solution atteinte*/
individuel de 9 Vider la mémoire de toutes les fourmis
chaque fourmi. (20) Fin si

(11) T<T+1
(12) Fin Tant que
(13) Retourners* etf(s™)

La condition d’arrét peut étre I'une des suivantes

—s' n’a pas été améliorée depuis un certain nombtérdtions T1) ;
— T a atteint une valeur limitd@) ;

— un certain nombre d’évaluations de solutionfaété atteintT3).

Dans la majorité des tests présentés par la suites appliquons la derniere
condition. D’'une part cela suppose que |'évaluatdes solutions est une
opération colteuse en temps de calcul, et d’aatrecela permet de comparer
plus facilement APl avec d’autres méthodes.

Le comportement local de fourragement d’'une fourest donné par
I'algorithme 2.7.
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Algorithme 2.7: API-Fourragement(a)

(1) Sing(a;) < p alors
(2) *La mémoire de la fourmi n’est pas pleine*/
(3) ns(ai) < ns(ai) +1
(4) Constructiond’un site de chasse autour du nid :
Sns(ai) < Oexplo(N' Asite)
(5) Initialisation du compteur d’échecs du site constreif (a;) < 0

(6) Sinon L’algorithme API-
(7) Soit s le site que la fourmi a exploré a sa dernierdesort FOURRAGEMENT
®) Siej > 0 alors Comrr;(;ifgizee;et de
(9) * la derniére exploration deasété infructueuse*/ chaque fourmi
(10) Choisiraléatoirement un sitede chasséj € {1, ..., p}) lors de
(11) Finsi I'exploration de
(12) Exploration locale autour du sits;: s" < Ogxpi0(Sj) Alocate) sa propre zone de
(13) Sif(s") < f(s;) alors recherche.
(24) sje s’

(15) ej < 0

(16) Sinon

@an ej—e+1

(18) Si e > Piycqie alors

(19 Effacer le sitede la mémoire de la fourmi

(20) ns(ai) < N (ai) -1

(21) Finsi

(22) Finsi

(23) Finsi

2.4 Conclusion :

Ce chapitre a décrit les principales métaheurieBguleurs origines, principes de
fonctionnement, et leurs algorithmes de bases.|Deous avons présenté les deux méthodes que
nous avons adapté pour la résolution de notre @nudl & savoir, I'algorithme mimétique et
I'algorithme API basé sur le comportement de fogeraent de I'espece de fourmis Pachycondyla
apicalis.

Le chapitre suivant est consacré a I'adaptatiocededeux algorithmes pour la résolution d’'un
probleme d’ordonnancement dans un systeme flegibleroduction (FMS), a la présentation d'une
étude de sensibilité du deuxieme algorithme, et régultats obtenus et leurs interprétations. Les
résultats obtenus seront comparés a ceux de liigor génétique et de I’ACO utilisés par Souier
(2009), et Souier etl., (2010) pour résoudre le méme probléme.
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Chapitre 3

L'algorithme mimétique et les Pachycondyla
apicalis pour I'ordonnancement d’'un FMS

Dans ce chapitre, nous présentons le probleme dimmdncement dans un
systeme flexible de production qui va nous préocecd@ns le reste de ce
document. Dans les sections de ce chapitre, nouwseptons notre
adaptation des deux algorithmes proposés, a savaligorithme mimétique
noté MA, et l'algorithme basé sur le comportemeatfdurragement de
I'espece des fourmis Pachycondyla apicalis noté\Rli par une étude un
peu détaillée de l'algorithme ARQui présente une version de I'algorithme
APl auguel nous avons introduit une petite modifiacaqui a entrainé un
changement majeur dans les résultats obtenus. @aftde comporte une
comparaison entre l'algorithme API original et celgque nous avons
modifié noté ARJ, ainsi qu’une analyse de sensibilité de I'algomit AP},

Le reste du chapitre représente les résultats alstgrar simulations pour
lalgorithme mimétique et lalgorithme ARI comparés a ceux de
I'algorithme génétique et de I'algorithme ACO.

3.1 Introduction :

Le contrbéle et 'ordonnancement temps réel desésyss flexibles de production sont
devenus un domaine de recherche populaire depdié&blat des années 80, période dans laquelle
les systémes flexibles de production ont été adopé& les pays industriefSaygin et Kilic,
1995], [Peng et Chen, 1998]Souier, 2009] mais beaucoup d’études dans le contrble et
'ordonnancement des FMS en temps réel ne prenpm&nten considération la flexibilité de
routages alternatifdazerooni etal., 1997] [Souier, 2009]et la plupart des études qui prennent
en compte ce point, réglent le probleme de la 8éleale routages avant le début de la
production[Das et Nagendra, 1997]Cho et Wysk, 1995] [Souier, 2009]

Cette approche n’est pas applicable pour les sgstétaxibles de production aléatoires
[Rachamadugu et Stecke, 1994bu on ne peut pas prévoir I'arrivée ou I'entrés gieces dans
le systéeme avant le début de la production. Cardetages des pieces peuvent étre différents
méme pour des pieces de méme tjpachamadugu et Stecke, 1994JAinsi le systeme de
commande d’'un FMS aléatoire est obligé d'utilisBeaivement et efficacement la flexibilité
des opérations et de routages en temps réel paour lavcapacité de s’adapter, avec l'arrivée
aléatoire des piéces et des événements impri@amalis et al., 1995] [Rachamadugu et
Stecke, 1994].
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Dans ce mémoire nous nous intéressons a deux enéistigues a base de population,
l'algorithme mimétique qui combine un algorithmengique avec une méthode de recherche
locale (la méthode de descente) et I'algorithme,ARIi modélise le comportement de recherche
de nourriture d’'une espece de fourmis primitivess @eux métaheuristiques sont utilisées pour
résoudre le probleme de sélection de routagesatits dans un systeme flexible de production.
Ce chapitre est consacré a lI'adaptation de ces o@ilRodes et a la présentation des résultats
obtenus, qui sont comparés avec ceux obtenus glgoilithme génétique, et I'algorithme des
colonies de fourmis (AC(Bouier, 2009], [Souier etl., 2010].

3.2 Présentation du modele FMS étudié :

Le systéeme étudié est composé de sept machinesietsthtions : I'une de chargement et
I'autre de déchargement, définies comme suit :

- Deux fraiseuses verticales (FV).

- Deux fraiseuses horizontales (FH).

- Deux tours (T).

- Une toupie (TP).

- Une station de chargement(SC).

- Une station de déchargement (SD).

Chacune des machines a une file d’attente d’eertréee file d’attente de sortie, la station
de chargement a aussi une file d’attente d’enttée.systeme traite six types de pieces
différentes. Chaque type de piéces a un certaimbreode routages.

Les opérations sur le systeme de production étadit basées sue les suppositions
suivantes :

- Chaque type de piéce a des routages alternatifais@avant le debut de la production.
- Le temps de traitement de chaque type de piecersumachine est déterminé, et il
comprend le temps de changement des outils etlestel’exécution de la machine.

- Le temps de traitement d’'une opération est le méunreles machines alternatives

identifiées pour cette opération.
- Chaque machine ne traite qu’une seule piéce ada fo

Le systeme de production étudié peut étre préseméne suit :

EHI FH> T sc |sp FH : Fraiseuse Honzontale
FV - Fraiseuse Verticale
SRS | T S " S — T: Tour

TP : Toupie

SC : Station de Chargement

5 E 5 3D : Station de Déchargement
E : File d’attente d'Entrée
Fvi ‘ l Fvl J I Lr ‘ l P | S : File d’attente de Sortie

Figure 3.1: Configuration du modéle FMS étudi®aygin, 2001].
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Le tableau 3.1 présente les différents types deepiet leurs taux d’arrivée au systeme,
ainsi que leurs routages possibles avec le tempsitiement sur chaque machine.

Type des pieces Taux d'arrivée Routages et temps ttaitement (min)
SC-T1(30)-FV1(20)-SD
A 17% SC-T1(30)-FV2(20)-SD

SC-T2(30)-FV1(20)-SD
SC-T2(30)-FV2(20)-SD
SC-T1(20)-TP(1)-FV1(15)-SD
B 17%% SC-T1(20)-TP(1)-FV2(15)-SD
SC-T2(20)-TP(1)-FV1(15)-SD
SC-T2(20)-TP(1)-FV2(15)-SD
SC-T1(40)-TP(1)-FV1(25)-SD
C 17%% SC-T1(40)-TP(1)-FV2(25)-SD
SC-T2(40)-TP(1)-FV1(25)-SD
SC-T2(40)-TP(1)-FV2(25)-SD
SC-T1(40)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD
SC-T1(40)-TP(1)-T1(20)-FH2(35)-SD
D 21% SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD
SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FH2(35)-SD
SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD
SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FH2(35)-SD
SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD
SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FH2(35)-SD
SC-T1(25)-TP(1)-T1(35)-FH1(50)-SD
SC-T1(25)-TP(1)-T1(35)-FH2(50)-SD
E 20% SC-T1(25)-TP(1)-T2(35)-FH1(50)-SD
SC-T1(25)-TP(1)-T2(35)-FH2(50)-SD
SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FH1(50)-SD
SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FH2(50)-SD
SC-T2(25)-TP(1)-T2(35)-FH1(50)-SD
SC-T2(25)-TP(1)-T2(35)-FH2(50)-SD
F & SC-FH1(40)-SD
SC-FH2(40)-SD
Tableau 3.1:Routages alternatifs et temps de traitement deggiBaygin, 2001]

Les métaheuristiques sont des algorithmes pouvaetappliqgués a la résolution d’un
grand nombre de problémes d’optimisation. Ellesvpatiétre vues comme des méthodologies
de niveau supérieur servant a guider la concemdibauristiqgues implicitement dédiées a la
résolution d’'un probleme spécifique. Elles sont dda@omposées d’éléments génériques ou
invariants, ainsi que d’éléments spécifiqgues aleroe considéré, tels que la représentation ou
I’évaluation d’'une solution.

3.3La fonction objectif :

Toutes les métaheuristiques tentent de trouver solation visant a minimiser ou
maximiser (selon le probleme a résoudre) une fondite ‘fonction objectif’.
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Les métaheuristiques sont des algorithmes itératits tentent d’améliorer une ou
plusieurs solutions (une solution dans le cas d&abodes a solution unique, et plusieurs dans le
cas des méthodes a population de solutions) aw cagritérations. Il est trés difficile de trouver
la solution optimale dés la premiére itération, qué justifie I'échec d’adaptation de ces
techniques pour la résolution des problémes coreplenr ligne.

Pour pouvoir résoudre notre probléme en ligne, rmyass pris en considération a chaque
itération des criteres concernant I'état du systénahaque fois qu’une nouvelle piéce entre dans
la station de chargement.

Dans notre travail, la fonction objectif est le ¢gud de charges desroutages, le but étant
de maximiser cette fonction, afin d’équilibrer ldsarges des routages, on parle de charges non
pas en terme de nombre des piéces mais en termeengds opératoire. La maximisation de cette
fonction (le produit des temps opératoires) donrtgmac un bon équilibre entre les routages.
Pour ce faire, nous avons pris en considératiotyfess des premiéres piéces existantes dans la
station dans la file infinien( est égale a la capacité de la file d’attente destédion de
chargement). Par la suite, chaque piece sera @if@ctin routage selon son type.

3.4 L’algorithme mimétique :

Cet algorithme est basé sur le méme principe dgsitlimes génétiques : une population
d’individus (solutions) qui évoluent en méme temgwque solution est représentée sous forme
d’'un chromosome, on parle alors du codage desiantutChaque solution possible du probleme
est représentée par un chromosome artificiel (gder@ent sous forme de chaine). Dans notre
cas, un chromosome artificiel représente les rastaboisis des pieces.

Avant de présenter le pseudo code de cet algorjthmgs allons tout d’abord expliquer
trois points importants pour la compréhension deenadaptation : le codage d’une solution, le
croisement des solutions, et la mutation.

3.4.1 Le codage :

Dans notre cas, une solution possible est un ersatelroutages possibles correspondant
aux pieces présentes dans la file infinie.

Le codage consiste a représenter chaque solutissibb® sous forme de chromosome.
Dans notre cas, chague chromosome représenteulieges choisis des piéces présentes dans la
file infinie.

Examinons I'exemple suivant :

Initialement, les routages seront choisis d’unefiagléatoire.
n étant la capacité des files d’attente.

Supposons que la capacité des files d’attente;estt supposons que les premieres pieces
dans la file infinie sont comme suit : C, A, FBet

C A F B

Figure 3.2: Un exemple d’un lot de pieces pour une capacitédald attente=4.
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Les routages possibles sont donc : 9, 10, 11, poli2C ; 1, 2, 3, et 4 pour A ; 29, et 30
pour F;et5, 6,7, et 8 pour B.

Le codage est donc une chaine qui comporte l'urralgages possibles pour chaque piéce.

Par exemple la figure 3.3 donne un codage possible.

10 1 30 &

Figure 3.3: Un exemple d’un codage possible pour une capaeiféedd’attente=4.
3.4.2 Le croisement :

Le croisement consiste a faire la combinaisonedex gharents pour donner naissance a
deux enfants qui vont hériter certaines caradiguss de leurs parents.

Cela se fait en choisissant un endroit de coupuleng des deux chromosomes, puis en
reliant la partie gauche de I'un a la partie drdige’autre, et vice versa.

Supposons avoir les deux chromosomes suivants :

20 5 1 14 8 19 4 27

20 5 1 14 8 19 4 27

X X

Figure 3.4: Exemple d’'un croisement de deux solutions parents.

Choisissant un endroit de coupure le long des dhaines.
Reliant maintenant les extrémités.

20 5 1 27 8 19 4 14

Figure 3.5: Deux enfants obtenus par croisement des deux garent
3.4.3 La mutation :

La mutation est une modification qui intervient da chromosome, elle a pour rble de
maintenir une certaine diversité dans la populatibans notre cas la mutation est la
modification des routages de certaines pieéces enldonant un routage différent parmi les
routages possibles. La modification du routageageaféatoirement.

n étant la capacité de la file d’attente.
Le pseudo code de I'algorithme est donné comme suit
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Algorithme 3.1: Algorithme mimétique

(1) S’il ya une place libre dans la station de chargerakens

(2) Geénération d’'une population aléatoire (cela revient dans enatas a affecter les
premiéres pieces de la file infinie a des routatjese facon aléatoire en respectant
les types des pieces)

3) Fairela procédure de recherche locale sur chaque indoédla population

4) Tant quele critere d’arrét n’est pas atteint faire

(5) Appliquer un opérateur de sélection (c'est-a-dire choisixd®lutions x et x')

(6) Appliquer I'opérateur de croisement sur les deux paremtst’ pour former deux

solutionsy et y’

(7 Appliquerla procédure de recherche locale gt y’

(8) Appliquerl’opérateur de mutation syret y'

(9) Appliquer I'opérateur de remplacement

(10)  Fintant que

3.4.4 La méthode de descente :

Nous avons choisit comme méthode de rechercheelteahéthode de descente. C'est une
méthode basée sur I'exploration du voisinage d’sokition. C'est-a-dire qu’a partir d’'une
solution trouvée on fait une recherche qui passealsolution a une autre solution voisine, et a
chaque fois qu’'on trouve une solution améliorantel’atilise comme nouvelle solution de
départ, et la nouvelle recherche s’effectue dansiknage de la nouvelle solution trouvée.

Dans l'algorithme mimétique, cette recherche sttfe sur chaque individu de la
population générée initialement, puis elle s’apmicsur chagque nouvel individu obtenu par le
croisement, c'est-a-dire sur chaque nouvelle géaérde solutions, cela veut dire qu'on tente
toujours de choisir les meilleurs individus de ¢gplation initiale ou de la génération construite.

Le pseudo code de la méthode de descente est dommée suit:

Algorithme3.2: méthode de descente

(1) Pour chaque individu (qui représente une conditionatetk pour cette méthode)
(2) Tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiee faire

(3) Modifier les routages de certaines pieces (trouver une aalution voisine” dex)
(4) Sila fonction objectif est améliorée (produit desargfes des routagesf(x’) > f(x)

alors

(5) Remplacerx parx’
(6) Finsi
(7) Fintant que

3.5 L’algorithme API :

n est la capacité de la file d’attente.

L’algorithme APl modélise le comportement de I'emfde de fourmis de I'espece
Pachycondyla apicalis dans I'espace.
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Algorithme 3.3: Algorithme API

(1) Affecter lesn premiéres pieces de la file infinie a des routaty@se facon aléatoire
(c’est la construction du nid)

(2) Tant quele critére d’arrét n’est pas vérifigire
3) Pourtouta; € A faire

4) API-FOURRAGEMENT

5) Fin pour

(6) Si Pn=Pmax(le nid doit étre déplac&)ors

(7 Nid<—s" /*meilleure solution atteinte*/
(8) Fin si

(9) Fin tant que

L’algorithme API-FOURRAGEMENT modélise le compartent de chaque fourmi
pour pouvoir explorer sa propre zone de rechereheonstruisant un ensemble de solutions
dites les sites de chasse. L'exploration d'un sitasiste a rechercher des solutions
ameliorantes dans le voisinage de ce site.

Algorithme 3.4: API-FOURRAGEMENT

(1) Sing(a;) < p alors
(2) ns(ai) < ns(ai) +1

3) Exploration autour du niebsy,_(a;) < Oexpio (CECI revient a modifier certains
routages des pieces de la solution initiale (& aidatoirement selon leurs types)

4) Initialiser le compteur d’échecse;_(a;) < 0

(5) Sinon

(6) Soit gle site que la fourmi a exploré a sa derniere s¢derniere solution visitée)

(7 Sie; > 0 alors

(8) Choisiraléatoirement un autre site parmi les sites plessib

9) Finsi

(10) Exploration locale autour du site choisi (modifier les routage certaines pieces de
la solution examinée pour trouver une autre satutsite))
(11) Evaluation de la fonction objectif (calcul du produit de oles de routages)

(12) Sila fonction objectif est améliorédors

(13) Remplacete site exploré par la solution amélioraste- s’
14 ej <0

(15) Sinon

(16) ej—e+1

a7) Siej; > Pycqie alors

(18) Effacefe site gde la mémoire de la fourmi

(29) Fin si

(20) Fin si

(21) Fin si
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Une exploration du site consiste a trouver une abensolution dans le voisinage de la
premiéere solution, puis a faire une évaluation @&autant la fonction objectif, rappelons qu’un
site est une solution possible du probleme, I'epgilon va donner donc un autre site (une autre
solution possible).

Lorsque nous avons adapté l'algorithme tel qu'il éss résultats obtenus n’étaient pas
satisfaisants, pour cela nous avons fait une petitgification.

L’idée est de permettre a l'algorithme de bien exgl le voisinage du nid, c'est-a-dire,
bien explorer le voisinage de la solution vers &lgula population converge.

- APl (APl modifié) :

L’algorithme 3.3 reste tel qu'il est, la modificati est introduite au niveau de l'algorithme
API-FOURRAGEMENT.

Algorithme 3.5: API-FOURRAGEMENT modifié

(1) Sing(a;) < p alors
(2) ns(a;) < ns(a) +1
3) Sing(a;) # 1 alors

4) Exploration autour du niebs,_(a;) < Oexpio (CECI revient a modifier certains
routages des pieces de la solution initiale (¢ aiéatoirement selon leurs types)

(5) Initialiser le compteur d’échecse;_(a;) < 0

(6) Finsi

(7) Sinon

(8) Soit gle site que la fourmi a exploré a sa derniere s@d@rniére solution visitée)

9) Sie; > 0 alors

(20) Choisir aléatoirement un autre site parmi les sites plessib

(11) Finsi

(12) Exploration locale autour du site choisi (modifier les routage certaines pieces de
la solution examinée pour trouver une autre satutsite))

(13) Evaluation de la fonction objectif (calcul du produit de alpes de routages)

(14) Sila fonction objectif est améliorédors

(15) Remplacete site exploré par la solution amélioraste- s’
a7) Sinon

(18) ej—e+1

(29) Se; > Pycqre alors

(20) Effacele site sde la mémoire de la fourmi

(21) Fin si

(22) Fin si

(23) Fin si

Dans cet algorithme, on choisit un emplacementait&du nid, puis, pour chaque fourmi
on fait I'exploration autour de celui-ci pour obitede nouvelles solutions dans le voisinage (les
sites de chasse), ensuite chaque fourmi va exglerssremble de ses propres sites.
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La modification que nous l'avons faite est que,umpchaque fourmi, I'exploration se fait
autour du nid et autour des sites de chasse,ac@isé que le nid sera considéré comme un site
de chasse commun pour toutes les fourmis (lignar® dlalgorithme API-FOURRAGEMENT
modifié). Cette simple modification a entrainé dgsmngements majeurs dans les résultats
obtenus.

Dans la section suivante, nous allons présentaéfagdtats obtenus par I'algorithme API
compares a ceux de l'algorithme API, pour les mépagametres (le nombre de sites, la patience
locale, et la patience globale), suivi par la pnéston d’'une analyse de sensibilité de
I'algorithme AP,.

Afin de montrer les améliorations apportées par desix métaheuristiques, et les
améliorations apportées a l'algorithme API aprésdification, nous avons fait plusieurs
simulations avec des variations sur les criteresydteme étudié. Les deux criteres du systéme
auxquels nous nous sommes intéressés sont ladaille file d’attente d’entrée et de sortie des

stations et le taux de création (d’arrivée) desgse

Pour certaines sections telles que la comparaisn deux algorithmes API et APRI
'analyse de sensibilité de ’ARInous nous sommes intéressés aux cas ou le sysstrae état
de saturation (c'est-a-dire une capacité de ladfdéente petite et un taux d’arrivée des pieces
eleve).

Pour pouvoir évaluer les performances des deux hmatstiques, nous avons utilisés
comme criteres de performance :

* Le taux de production : c’est I'un des criteres les plus importants. Lextde production,
dit aussi le taux de sortie des piéces, se catmultivisant le nombre de pieces sortantes du
systeme par le nombre des piéces entrantes & laffitie, afin de faire une normalisation.

* Le temps de cycle le temps de cycle d’'une piece est le temps de pcésé’'une piece
dans le systeme depuis qu’elle entre dans la stdeachargement jusqu’a ce qu’elle quitte
la station de déchargement. Nous nous intéressotengs du cycle moyen (par minute)
de toutes les pieces sortantes du systéme.

* Les en-cours ce sont les pieces présentes dans le systeme.

» Le taux d'utilisation des machines

* Le taux d'utilisation de 'AGV

3.6 Comparaison entre AP}, et API :

Nous avons mentionné précédemment que la modditdtite dans I'algorithme API a
conduit a un changement important des résultatss [Batte section nous nous intéressons a la
comparaison entre l'algorithme API original notélAg® celui modifié noté ARJ. Les résultats
présentés sont obtenus en fixant la taille deléadfattente (taille file=2) et en variant le tade
création des piéces.

Les paramétres internes de la métaheuristiquefig@stpour les deux algorithmes comme
suit :

- La patience locale|Rae=1;

- Le nombre des sites de chasse=8 ;

- La patience du nid (dite aussi la patiencéa@le)Py = 2 * (Piocare) * P

56



Chapitre 3 Les algorithmes API et mimétique pourdaalution d’'un
probléme d’ordonnancement

3.6.1 Le taux de production :

Taux d’'arrivéee des 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25  1/2C 1/15  1/10 1/5
pieces (1/min)

API 99.99| 99.99 99.99 99.99 88.51 46[70 30.77 15%.37
APl 99.99| 99.99 99.99 99.99 97.68 70[74 4710 23.63
Tableau 3.2:Le taux de production pour une capacité de ladfddtente=2.
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Figure 3.6: Le taux de production pour API et APbour une capacité de la file d’attente=2.

Le tableau 3.2 et la figure 3.6 montrent que l'alfpne AP}, est plus performant que
I'algorithme API original pour des taux de créatues pieces supérieurs a 1/25 c'est-a-dire pour
des cas saturés; pour des valeurs inférieures,déesx algorithmes donnent des valeurs
identiques, donc I'algorithme AR&A pu améliorer le taux de production du systemegggort a
l'API.

3.6.2 Le temps du cycle :

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

API 91.24| 81.50 90.66 98.68 133.24 165,87 174.319.3%
APl 94.29| 8257 90.93 98.95 139.61 168/35 173.93 7¥6[.4
Tableau 3.3:Le temps du cycle pour une capacité de la fil¢terae=2.
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taux d'arrivée des pieces (1/min)
Figure 3.7: Temps du cycle pour APl et ARpour une capacité de la file d’attente=2.
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Le tableau 3.3 et la figure 3.7 donnent la varratio temps du cycle des deux algorithmes
API et AP}, pour une capacité de la file d'attente égale &gvar différentes valeurs du taux de
création des piéces. L'algorithme APh’a pas pu améliorer le temps du cycle pour aeekai
valeurs du taux de création des pieces ; tandis pque certaines valeurs les résultats sont
identiques pour les deux algorithmes, ceci revi@nfaugmentation du temps du taux de
production.
3.6.3 Les en-cours :

Taux d’arrivée des 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25 1/2( 1/15  1/10 1/b
pieces (1/min)

API 3.89 | 4.04| 447 5.25 6.7 6.47 6.48 6.46
APl 389 | 4.04| 448/ 523 7.07Y 877 878 8.8
Tableau 3.4:Les en-cours pour une capacité de la file d’agtept
10
9
—~ 8 <
% 7 e
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(@] ,./
c > 4.=__./I/ —o—API
() 4 -
Q3 —8—APIm
2
1
0 . . . . ; ; ; !
1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10  1/5
taux d'arrivée des piéces (1/min)

Figure 3.8: Les en-cours pour API et ARpour une capacité de la file d’attente=2.

Le tableau 3.4 et la figure 3.8 montrent que pas tdux de création des piéces inférieurs
ou égales a 1/25 les nombres de piéces présemniedalaystéeme sont presque égaux pour les
deux algorithmes, hors de cet intervalle I'algarithAPI donne des meilleurs résultats, cela peut
étre justifié par le fait que le taux de productdmnl’API,, est supérieur a celui de I'API, i.e: le
nombre de pieces traitées dans le systeme poul,|'88 supérieur a celui de I'API.

3.6.4 Le taux d'utilisation de 'AGV :

Taux d'arrivée des| 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25| 1/20Q 1/1%  1/10 1/%

pieces (1/min)

API 17.37 | 19.61| 23.16 27.3f 30.01 22412 2191 21.90

APl 17.40| 19.65 23.01 27.26 3296 3236 32[36 32.40
Tableau 3.5:Le taux d'utilisation de I'AGV pour une capacité k& file d’attente=2.
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Figure 3.9: Le taux d'utilisation de 'AGV pour API et ARIpour capacité de la file d’attente=2.

Le tableau 3.5 et la figure 3.9 montrent que s valeurs de taux de création des piéces
inférieures a 1/25 les deux algorithmes donnergque les mémes valeurs, et pour des valeurs
supérieures l'algorithme ARImontre sa performance, il est clairement remarguaie I'AP|,
est plus performant dans le cas de saturation.

3.6.5 Le taux d'utilisation des machines :

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

API 48.24 | 54.65| 63.33] 76.35 8391l 61.06 6044 60/41
APl 48.29 | 53.85| 64.03] 76.11 9231 90.20 90.91 90/82
Tableau 3.6:Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 pooe taille de la file=2.
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Figure 3.10:Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 poue taille de la file d’attente=2.

Les tableaux 3.6 et la figure 3.10 montrent quer s valeurs de taux d’arrivée des
pieces inférieures ou égales a 1/25 les deux #hgoels donnent des résultats proches. Hors de
cet intervalle I'algorithme ARJ montre sa performance, en particulier pour lesseaigrés.

Concernant le taux d'utilisation des machines F¥, €&t la machine TP, les résultats sont
donnés dans I'annexe A.
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Finalement, nous pouvons dire que la modificatidroduite a conduit a des changements
remarquables. Cela peut étre justifié comme suit :

Le nid sera exploré a chaque itération par chaquerfi, ce qui permettra donc de bien
explorer le voisinage du nid, et puisque le nicageujours déplacé vers la meilleure solution
atteinte, on aura donc une meilleure exploratiotadene vers laquelle la population converge.
En d’autres termes, on permet de rassembler lemfs@autour du meilleur point trouvée, et ainsi
de concentrer (intensifier) la recherche dans zette.

3.7 Analyse de sensibilité de I'algorithme AP} :

La performance de chaque métaheuristique peutirditteencée par le choix ou bien la
variation de ses paramétres internes.

Cette section est consacrée a I'étude de linfleedes parameétres internes de la
métaheuristiqgue étudiée ARIsur sa performance. Cette étude se fait en vatiant des
parametres et en fixant les autres.

Les parametres internes dans l'algorithmeAgnt :

* Le nombre de sitep): c’est le nombre de solutions que la fourmi explo

» La patience localeXycaie): qui représente le nombre d’échecs rencontréiagaurmi sur
le méme site. C'est-a-dire, le nombre d’échecsorgnés pendent I'exploration d’'une
solution.

» La patience global®y (dite aussi patience du nid) : c’est en fonctiencdtte valeur que
le nid se déplace, c’est donc un changement dendition initiale dans 'algorithme, on
a déja mentionné que cette valeur sera fixée eddninant une valeur constante ou bien
en la calculant par la fonction 3.1 suivante, tpifie que la patience du nid est soit
une constante indépendante des autres parameiitesl)es est dépendante de la patience
locale et du nombre de sites :

PN=2X(Plocale+1)Xp 3.1
Pour le reste du document, nous notons :
2 X (Plocale + 1) Xp= f(Plocale; P) 3.2

3.7.1 Sensibilité par rapport aux nombre de site9J et a la patience locale des fourmis
(Plocaje) :

Dans cette section nous étudions la variation di#érents critéres de performance en
fonction de la patience locale et de nombre des si® chasse, pour une capacité de la file
d’attente égale a deux, et un taux de productienpileces égale a 1/5. La patience globale est
fixée comme suit Py=f(Pocaiep). Rappelons que le nombre de sites de chasse rsirlere de
solutions possibles construites au voisinage dupoidr chaque fourmi. Dans notre travail la
construction est faite d’'une facon aléatoire. Ld Btant les routages des premieres pieces
contenues dans la file infinie (initialement cestages sont affectés a ces piéces aléatoirement),
la construction d’'un site de chasse consiste aerebkr des solutions dans le voisinage du nid,
ce qui revient a modifier les rouages de certapiéses contenues dans la file infinie (cette
modification se fait aléatoirement).
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\%1 2 4 1 10] 20
P

1 15.98| 15.71| 15.46| 15.46| 15.47

3 23.14| 22.86| 23.28| 22.12| 22.07

5 23.13| 23.58| 23.21| 23.15| 23.15

8 23.63| 23.66| 23.54| 23.62| 23.57

Tableau 3.7:Le taux de production en fonction du nombre dessét de la patience locale.
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Figure 3.11:Variation du taux de production en fonction dead#ignce locale R4 pour
différentes valeurs de nombre des sites.

Pour un seul site, les valeurs du taux de productont petites, car la recherche dans le
voisinage d’'une seule solution va conduire a desma locaux. Les résultats obtenus pour un
nombre de sites égale a 8 sont meilleurs que cetenos par des nombres de sites égales a 3 et

5, d’autre part la variation du taux de productmur un nombre de sites égale a 8 est uniforme
en fonction des valeurs de la patience localgP
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Figure 3.12:Variation du taux de production en fonction de noenties sites pour différentes

valeurs de la patience localg:Re
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La figure 3.12 montre que les valeurs du taux dmdpction sont peu sensibles a la
variation de la patience locale, mais on remarque gpur des valeurs petites de la patience
locale (1 et 2) le taux de production est un pes plevé.

W 1 2 4 10 20
Y
1 169.88| 172.95| 173.57| 175.67| 170.39
3 169.66| 167.01| 171.75| 165.32| 169.72
5 169.19| 168.20| 168.97| 171.87| 170.24
8 167.47| 168.06| 165.75| 166.03| 170.42
Tableau 3.8:Le temps du cycle en fonction de la patience B&gl.e et de nombre des sites.
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Figure 3.13:Variation du temps du cycle en fonction de la petéelocale R.qe pour différentes
valeurs de nombre des sites.

Le tableau 3.8 et la figure 3.13 montrent que Esws du temps de cycle sont meilleures
pour des nombres de sites élevés. Pour huit sikeshdsse les valeurs obtenues sont les
meilleures.
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Figure 3.14:Variation du temps de cycle en fonction de nomle® gites de chasse pour
différentes valeurs de la patience locale Plocale.
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La figure 3.14 montre que pour une patience loBPglge2, le temps du cycle obtenu est
meilleur, sauf pour un nombre de sites égale acamui est évident, car le nombre de sites
représente les possibilités de solutions examirtees; il est clair que pour une seule solution on
va obtenir des solutions correspondants a un optitogale.

Focale 1 2 4 10| 20

6.60| 6.55| 6.48| 6.47| 6.47
8.61| 8.45| 8.67| 8.34| 8.32
8.64| 8.75| 8.66| 8.65| 8.64
8 8.78/8.80| 8.78| 8.78| 8.79
Tableau 3.9:Variation des en-cours en fonction de la patidacale Rycac €t de nombre des sites.
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Figure 3.15:Variation des en-cours en fonction de la patiencalk Rcqe pour différentes valeurs
de nombre des sites.

Le tableau 3.9 et la figure 3.15 montrent la vasratdes en-cours en fonction de la patience
locale pour différents nombres de sites de ch#ssealeurs obtenus des en-cours pour un seul site
de chasse sont plus petites, cela peut étre gugtii le fait que le taux de production pour ceasis
petit, donc il est évident que le nombre de pigestantes dans le systeme est moins. D’autre part,
pour des nombre de sites égales a 3, 5, et 8 lgigegsultats obtenus des en-cours sont voidees,
plus grande valeurs sont obtenus pour un nombrsitde égale a 8, cela peut étre justifié par
'augmentation du taux de production pour ce nonaarsites.
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Figure 3.16:Variation des en-cours en fonction de nombre des sie chasse pour différentes
valeurs de la patience localg:Re

La figure 3.16 présente la variation des en-coursfanction du nombre de sites pour
différentes valeurs de la patience locale. On rgomaque la le taux de production n’est pas tres
influencé par la variation de la patience locade,les résultats trouvées sont voisines.

En conclusion, on peut dire que les meilleurs tasilsont, en général, obtenus pour un
nombre de site de chasse égale a 8. Avoir un noimipertant de sites de chasse permet a
chaque fourmi d’explorer une grande zone de I'espa@st a dire que le nombre de solutions
examinées augmente, ce qui donne une possibiligiplportante de trouver des solutions plus
améliorantes. Dans ce travail nous nous sommetébnai un nombre de sites égale a 8, comme
perspectives, nous avons proposeé en conclusiogm@nter le nombre de site de chasses.

Concernant la patience locale, les meilleurs ragisont obtenus pour des valeurs de la
patience locale petites (1 et 2).

Dans la section suivante, nous allons nous intérasd®tude de sensibilité de I'algorithme
APl en fonction de la Patience globale. Ceci peutféiteen fixant les autres parametres et en
variant la patience globale.

3.7.2 Sensibilité par rapport aPy :

La patience globale, dite aussi patience du nicen®, représente le parameétre en
fonction duquel le nid change de localisation, ptinoisation cela revient & une réinitialisation
de la condition initiale de l'algorithme, le nid déplace toujours sur le meilleur site de chasse,
c'est-a-dire sur la meilleure solution obtenudgstsites sont ensuite générés a partir de cette
position. La patience globak est soit une constante indépendante des autresgiaes, soit
elle se calcule en fonction de la patience localduenombre de sites par la formule 3.1, le but
étant de laisser suffisamment d'itérations entagcle déplacement du nid.

Pour ce faire, nous avons fixé le nombre de gite8, et la patience locaRycqe a 2.
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Taux d’arrivée deg 1/40 | 1/35 1/30| 1/25 1/2Q 1/15 1/10 1/5

pieces (1/min)
Py=1 99.99| 99.99 99.99 99.99 98.Y0 70/95 47.30 23.70
Pn=2 99.99| 99.99 99.99 99.99 99.43 70/89 47.01 23.52
Pn=3 99.99| 99.99 99.99 99.99 98.18 70/80 47.12 23.64
Pn=4 99.99| 99.99 99.99 99.99 99.23 7092 47.13 23.50
Py=10 99.99| 99.99 99.99 99.99 99.99 71|97 47.96 2B.72
Pn=20 99.99| 99.99 99.99 99.99 97.y2 70{78 47.10 28.49
Pn=30 99.99| 99.99 99.99 99.99 99.89 70|24 47.00 28.79
Pn=40 99.99| 99.99 99.99 99.99 98.99 70.98 47,09 23.64

Pn=f(Piocale P) 99.99| 99.99 99.99 99.9|9 98.%4 7031 46,70 23.56

Tableau 3.10:Le taux de production en fonction de la patiedobae R pour une taille file=2 et
un taux d'arrivée des pieces=1/5
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Figure 3.17:Variation du taux de production en fonction dedtignce globale.

Le tableau 3.10 et la figure 3.17 montrent que pas taux de création de piéces inférieurs
ou égales a 1/25 toutes les valeurs du taux deuptioth sont identiques pour les différentes valeurs
de la patience globale, hors de cet intervallesddsurs des taux de production sont proches psur le
différentes valeurs de la patience globale, magstilclair que pour une patience globale égale a 10
les résultats obtenus sont les meilleurs sauf pauaux de création des pieces égale a 1/5 ou les
résultats sont meilleurs pour une patience gloégide a 30.
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Taux d'arrivée des 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25 1/20 1/158 1/10 1/5

pieces (1/min)
Pn=1 92.00| 81.21 89.00 94.21 131.35 166,20 169.97 .5970
Pn=2 90.30| 83.86 90.4Y 95.81 123.20 167,62 171.29 .0269
Pn=3 94.93| 82.32 89.71 95.74 141.60 169,25 168.17 .3870
Pn=4 92.89| 83.76 89.31 99.00 128.66 168,76 17(.71 .8068
Pn=10 93.27| 82.08 87.50 95.92 116.78 169.78 169.310.697
Pn=20 92.10| 83.00 86.8f 98.61 136.65 170.77 171.13.0X6
Pn=30 91.55| 84.38 88.12 96.31 124.01 170,75 170.20.8%6
Pn=40 94.47| 80.89 92.42 99.00 130.06 168/38 168.85 16[7.73

Pv=f(Pocale P) | 91.34| 82.99 89.87 99.96 133.05 170j21 171.29 170.35

Tableau 3.11:Le temps de cycle pour différentes valeurs deateepce globale Ppour une taille
file=2.
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Figure 3.18:Le temps du cycle pour différentes valeurs de teepee globale gpour une taille
file=2.

Le tableau 3.11 et la figure 3.18 montrent quevisurs du temps du cycle sont voisines
pour toutes les valeurs @g. Pour un taux de création des pieces égale ald@@illeur temps de
cycle est obtenu pour une patience glolfaj€gale al0, pour les autres valeurs du taux déi@néa
aucune valeur déy ne donne de meilleurs résultats pour tous les cas.
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Taux d'arrivée des| 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25 1/2( 1/15  1/10 1/6

pieces (1/min)
Pn=1 391| 4.03| 4.45 500 750 878 878 8,80
Pn=2 3.88| 4.04| 4.48 525 7.1y 879 876 87
Pn=3 391 | 4.03| 4.49 526 772 879 877 88
Pn=4 3.89| 4.04| 4.48 527 736 877 87Y7 8[7
Pn=10 3.90| 4.04| 4.45 5.21 7.01 8.84 8.85 8.81
Pn=20 3.91 4.03 4.47 5.27 7.71 8.18 8.5 8,76
Pn=30 390| 4.05| 447 525 716 876 8.Y6 881
Pn=40 392 | 4.02| 4.44 6.0 742 8.78 8.18 8.Y8

Pn=f(Piocale P) 391 | 403| 448) 5274 751 874 8714 8.7

Tableau 3.12:Les en-cours pour différentes valeurs dgBur une taille file=2.
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Figure 3.19:Les en-cours pour différentes valeurs de la pagig/habalePy pour une taille file=2.

Le tableau 3.12 et la figure 3.19 montrent quevldsurs des en-cours sont proches l'une de
I'autre pour les mémes taux de création des pig@rsemarque que pour certaines valeurs de P
les résultats obtenus sont meilleurs, mais aucaheur dePy ne donne de bons résultats pour

toutes les valeurs des taux de création.

En conclusion, on a remarqué que la variation deatéence globale n’influx pas beaucoup
sur les performances de I'algorithme APiais pour le taux de production, les meilleussilitats

sont obtenus pour une patience gloti|egale a 10.

3.8 Résultats et interprétations :

Dans cette section nous présentons les résultésusb par I'algorithme mimétique et par
I'algorithme AP},. Les résultats de I'algorithme AR$ont obtenus pour un nombre de sites p égale
a 8, une patience locak,cc €gale a 10, et une patience glolRleégale a 10. Ces résultats sont
comparés avec ceux obtenus par l'algorithme gémetigt l'algorithme ACO basé sur le
comportement des fourmis congu par DorjBorigo et al., 1996]et adapté par Souier (2009), et
Souier etal., (2010) pour la résolution du probleme de séactie routages alternatifs dans un
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FMS. Dans 'annexe nous présentons une comparaisiva |'algorithme mimétique, I'algorithme
APl et les six métaheuristiques (le recuit simulg, éesaims particulaires, la recherche tabou,
I'électromagnétisme, I'algorithme génétique, etdetonies de fourmis) adaptées par Souier (2009)

et Souier eal., (2010) pour la résolution de ce méme probléme.

3.8.1 Taux de production :

Taux d'arrivée des| 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 99.99| 99.99| 99.99 99.99 99.99 73.68 49{21 24.62
GA 99.99| 99.99 99.99 99.99 9844 7108 4725 23.70
APl 99.99| 99.99 99.99 99.99 99.99 71.97 4796 23.72
ACO 99.99| 99.99 99.99 99.99 90.52 64/54 4320 21.51
Tableau 3.13:Le taux de production pour une taille de file=2.
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taux d'arrivée des pieces (1/min)
Figure 3.20:Le taux de production pour une taille de file=2.
Taux d’arrivéee des| 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25 1/20 1/1% 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 99.99 | 99.99| 9999 99.99 99.99 74.17 4956 24.84
GA 99.99| 99.99] 99.99 99.99 99.99 7241 48|26 24.17
APl 99.99 | 99.99| 99.99 99.99 99.99 7120 4752 23.71
ACO 99.99| 99.99] 99.99 99.99 99.99 68.97 4588 22.98

Tableau 3.14:Taux de production pour une taille file=6.
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Figure 3.21:Le taux de production pour une capacité de fil¢telfae =6.

Les tableaux 3.13, 3.14 et les figures 3.20, 3.2htrant que pour des taux de création de
pieces inférieurs ou égales a 1/25 toutes les rales taux de production sont identiques, hors
de cet intervalle I'algorithme mimétique domine &gres métaheuristiques. L’algorithme API
montre aussi sa performance par rapport a I'algmet ACO pour une capacité de file d’attente
égale a 2, mais il est moins performant pour upaciéé de file d’attente égale a 6.

Taux d’arrivée des pieces 2 4 6 8
(1/min)
MA 24.59 | 24.72| 24.84 24.82
GA 23.70 | 23.93| 24.17 24.24
APl 23.72 | 23.70, 23.80 23.88
ACO 21.51| 22.85 2298 23.18
Tableau 3.15:Le taux de production pour un taux de créationpi@ses=1/5.
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Figure 3.22:Le taux de production pour un taux de créationpieses=1/5.
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Taux d’arrivée des pieces 2 4 6 8
(1/min)
MA 99.99 | 99.99| 99.99 99.99
GA 98.44 | 99.99 99.99 99.99
APl 99.99 | 99.99 99.99 99.99
ACO 90.52| 99.99 99.99 99.99

Tableau 3.16:Le taux de production pour un taux de créationpieses=1/20.
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Figure 3.23:Le taux de production pour un taux de créationpises=1/20

Dans les tableaux 3.15, 3.16 et les figures 3.28 8n a fixé le taux d'arrivée des pieces a
1/5 puis a 1/20, et nous avons varié la capacitéa e d’attente. Pour un taux d’arrivée des p&ec
egale a 1/5, l'algorithme mimétique domine les emitmétaheuristiques, I'algorithme ARlonne

de bons résultats comparé a I'algorithme ACO et enérfialgorithme génétique.

Pour un taux d'arrivée des piéces égale a 1/20,rdssltats obtenus par les quatre
métaheuristiques sont identiques pour toutes leacii#s de la file d’attente sauf pour une capacité
de file d’attente égale a 2, ou les algorithmes @tique et AR}, donnent les meilleurs résultats.

3.8.2 Le temps du cycle :

Taux d'arrivée des| 1/40 | 1/35| 1/30| 1/25 1/20 1/158 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 94.16 | 83.01] 91.02 9597 124.60 168,13 168.46 .1¥l
GA 89.60| 81.80 88.60 98.70 132.70 169.80 168.90 .1068
APl 93.27| 82.08 87.50 95.92 116.78 169,78 169.31 170.69
ACO 90.90| 83.70 89.00 98.80 155.20 166,60 16%.403.506

Tableau 3.17:Le temps de cycle pour une taille file=2.
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Figure 3.24:Le temps de cycle pour une taille file=2.

Figure 3.25:Le temps du cycle pour une capacité de file d’adtef.

Taux d’arrivée des | 1/40 | 1/35 | 1/30 | 1/25| 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 92.40 | 84.06] 88.84 97.43 123.33 32360 320.26 327.75
GA 93.10| 83.40] 91.60 98.90 121.30 33170 332.80 .1838
APl 92.48 | 83.42| 87.54 96.61 12446 327,08 32566 330.46
ACO 91.10| 82.60] 89.30 97.00 121.40 326,00 324.000.682
Tableau 3.18:Temps du cycle pour une taille file=6.
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Les tableaux 3.17, 3.18 et les figures 3.24, 3r@mtrent que les valeurs du temps de
cycle obtenus sont proches pour toutes les métaktiqgues, mais il n'y a pas une
métaheuristique qui donne des meilleurs résuli@is fwus les taux.
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Taux d’arrivée des 2 4 6 8
pieces (1/min)
MA 174.37| 248.60 327.75 410.65
GA 168.10| 249.90 338.10 417.00
APl 170.69| 246.77 329.68 406.21
ACO 163.50| 247.90 320.60 382.40
Tableau 3.19:Le temps de cycle pour un taux de création desepiel/5.
450
= 400 /(//"
'g 350 /
@ 300 :
o 2
& 250 ——MA
3 200 —mGA
@ 150 APIm
E 100 —*—ACO
50
0 ; . ; .
2 4 6 8
capacité de la file d'attente

Figure 3.26:Le temps de cycle pour un taux de création deepil>s.

Taux d'arrivée des 2 4 6 8
pieces (1/min)
MA 124.60| 124.41 | 125.97 128.87
GA 132.70| 118.00 | 121.30119.70
APl 116.78| 130.70 | 124.46 124.22
ACO 155.20( 130.00 | 121.40 119.80
Tableau 3.20:Le temps de cycle pour un taux de création dasepl/20.
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Figure 3.27:Le temps de cycle pour un taux de création deepwld20.

D’apreés les tableaux 3.19, 3.20 et les figures, 3257 le temps les meilleurs résultats sont
en général obtenus par l'algorithme ACO et I'altjorie génétique, mais pour certaines valeurs,
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les résultats des quatre métaheuristiques restectgs, ceci revient a 'augmentation du taux de
production pour I'algorithme mimétique et I'algdmihe AP},
3.8.3 Les en-cours :

Taux d’'arrivée des 1/40 | 1/35| 1/30f 1/25 1/20 1/ab 1/10 1/b
pieces (1/min)
MA 391 | 403| 448 522 720 9.00 9.00 9.25
GA 390 | 4.04| 446 523 745 890 885 8.85
APl 390 | 4.04| 445 521 7.01 884 885 8381
ACO 390 | 4.04, 4.45 521 729 840 844 846
Tableau 3.21:Les en-cours pour une taille file=2.
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Figure 3.28:Les en-cours pour une taille de la file=2

Taux d’arrivée des | 1/40 | 1/35 | 1/30| 1/25] 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 7.88 | 8.03 | 846 | 9.26| 11.15 23.0¢ 20.0p 21.00
GA 7.89 | 8.04| 8.46| 9.260 11.26 19.68 19.72 19.73
APl 790 | 8.03| 8.44| 9.24 1141 19.14 19.18 19.13
ACO 7.89 | 8.02| 845 920 1131 1846 1856 18,56

Tableau 3.22:Les en-cours pour une taille file=6.
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Figure 3.29:Les en-cours pour une capacité de fila d’attente=6.
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Les tableaux 3.21, 3.22 et les figures 3.28, 3.2@trent que les résultats obtenus sont
proches, mais aucune des métaheuristiques ne dienbens résultats pour tous les taux, sauf
pour une capacité de file d’attente égale a 6,A00 est la plus performante.

3.8.4 Le taux d'utilisation de 'AGV :

Taux d’arrivée des | 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 17.48 | 19.59 | 23.13| 27.28 3325 32.84 3290 32/88
GA 17.43 | 19.54| 23.16| 27.04 33.0f 32.69 32.67 32|68
APl 1751 | 19.64| 2291 27.2% 33.14 3252 3251 3241
ACO 17.47 | 19.58| 22.89] 27.36 30.64 29.37 2946 2941

Tableau 3.23:Le taux d'utilisation de 'AGV pour une taille &&2.
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Figure 3.30:Le taux d'utilisation de 'AGV pour une taille fie2.

Taux d’arrivée des| 1/40 | 1/35 | 1/30 1/25 1/20| 1/15 1/1G 1/5
pieces (1/min)
MA 17.35 | 19.52 | 2296 27.28§ 3342 33.30 33.835 3334
GA 17.43 | 19.70| 23.11 27.4y 33.16 33.62 3359 33.56
APl 17.48 | 19.44| 2291 27.31 33.17 32.88 32/90 32.85
ACO 17.52 | 19.67| 23.08 27.39 33.26 32.37 32|29 32.33
Tableau 3.24:Taux d'utilisation de 'AGV pour une taille file=6
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Figure 3.31:Le taux d’utilisation de 'AGV pour une capacité file d'attente=6.
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A partir des tableaux 3.23, 3.24 et des figure$,33331 on peut remarquer que pour un
systeme saturé l'algorithme mimétiqgue donne ledlewes résultats. Hors de cet intervalle, les
valeurs des en-cours obtenues sont, en générahge@our toutes les méthodes.

3.8.5 Le taux d'utilisation des machines :

Taux d’arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 48.47 | 54.62 | 64.26| 76.15 93501 92.22 92.39 92|66
GA 48.36 | 54.51| 64.32] 75.67 9272 90.98 90.85 90,96
APl 48.52 | 54.71| 63.82] 76.11 93.28 90.95 90.93 9045
ACO 48.44 | 5459| 63.99 76.31 85.73 81.97 8226 82.06
Tableau 3.25:Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 pooe taille de la file=2.
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Figure3.32: Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 poue taille de la file d’attente=2.

Taux d'arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 48.19 | 54.48 | 63.93| 76.63 93.383 93.32 9345 93/64
GA 48.37 | 54.82| 64.23 76.55 93.33 93.30 9325 9324
APl 48.47 | 54.30| 63.82 76.23 93.34 91.39 9146 91.32
ACO 4854 | 54.76| 64.09 76.39 93.32 89.57 89/35 89.48

Tableau 3.26:Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 pooe taille file=6.
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Figure 3.33:Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 pour uagacité de file d'attente=6.

A partir des tableaux 3.25, 3.26 et des figure2,3333 on peut remarquer que pour une
capacité de file d’attente égale a 2 l'algorithmengtique donne les meilleurs résultats pour un
taux de création supérieur ou égale a 1/20, horsettervalle il devient moins performant mais
les résultats obtenus par les quatre métaheursticpstent voisines. Concernant I'algorithme AP
les résultats obtenus sont satisfaisants compacéspaobtenus par 'ACO. Pour une capacité de
file d’attente égale a 6, I'algorithme mimétiqusteeperformant pour un taux de création supérieur
ou égale a 1/20, hors de cet intervalle il deviemiins performant comparé a l'algorithme
génetique. De méme pour I’ARlen le comparant a ’ACO pour une capacité dedfiddtente égale
a 6, les meilleurs résultats pour un taux de avaatupérieur a 1/20.

3.9Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présentés notre édaptie deux métaheuristiques a base de
population de solutions. Ces approches ont été ammp avec deux autres métaheuristiques, pour
pouvoir tirer une idée sur I'efficacité de chacules méthodes utilisées.

Nous avons tout d’abord commencé par présentecam@araison entre l'algorithme ARét
'algorithme API. L’algorithme AR, représente une extension de I'algorithme APIéBicest de
tenter de bien explorer la zone de I'espace deerehk vers laquelle la population converge, en
permettant au nid de bien étre exploré a chaquegiié@ par chaque fourmi.

Ensuite nous avons présenté une analyse de s#ésiid cet algorithme, en étudiant
linfluence de variation des parametres internegadmétaheuristique sur ses performances, pour
pouvoir tirer des informations sur les meilleurgevas des parameétres de la méthode.

Et pour valider notre travail, nous avons consacr section pour faire une comparaison des
deux métaheuristiques étudiées avec deux autremhengtstiques déja utilisées pour résoudre le
méme probleme.

Les simulations ont été faites en variant, a chdgig I'un des critéres du systéme et en
gardant l'autre fixe, (le taux d’arrivée des piéatda capacité des files d’attente).

De cette simulation, un certain nombre de conchssjeuvent étre tirés :
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Chapitre 3 Les algorithmes API et mimétique pourdaalution d’'un
probléme d’ordonnancement

- La comparaison entre I'API et 'ARImontre que la modification introduite au niveau de
l'algorithme API a entrainer des améliorations regables dans les résultats obtenus.

- L’étude de sensibilité de I'algorithme ARP& permis de définir les paramétres qui améliorent
les performances de la métaheuristique considérée.

- Les résultats obtenus ont montré que pour le tiugroduction et certains d’autres criteres
de performances, I'algorithme mimétique a donnénteslleurs résultats comparé a l'algorithme
géneétique.

Concernant l'algorithme ARJ| les résultats obtenus sont, en général, meillgues ceux
obtenus par 'ACO, sauf pour certains critéres ourgertaines valeurs.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

Ce mémoire se situe dans le cadre d’adaptatiomé¢sheuristiques pour la résolution
d’un probleme d’'ordonnancement dans un systeméfiere production.

Les métaheuristiques sont des méthodes dédiées r@stdution des problemes
d’optimisation de type NP-difficile. Malgré qu’eflene garantissent aucune optimalité sur la
solution obtenue, les métaheuristiques ont permigsgoudre un grand nombre des problémes
d’optimisation combinatoire, et une multitude delgémes d’ordonnancement.

Le premier chapitre expose la problématique d’ondmcement dans les systemes
flexibles de production, et de donner quelquesonstigénérales : les systémes de production
flexibles, les problemes d’ordonnancement, et leugthodes de résolution...

Aprés avoir présenté les méthodes approchées dhareere générale, le deuxiéme
chapitre était réservé a une présentation détailé&e métaheuristiques, dans laquelle nous
avons présenté les plus connues, nous avons ebquusérigines, principes de bases, et leurs
algorithmes. La derniere section de du chapitré étgervé aux deux méthodes que nous
avons adapté, a savoir, I'algorithme mimétiqueéadgdrithme API basé sur le comportement
de fourragement d’'une espece de fourmis primitives.

Le troisieme chapitre est réservé a I'adaptatiosn dlsux méthodes (I'algorithme API et
I'algorithme mimétique), des simulations ont éteeeuées dans un Core (TM) 2 Duo CPU
avec 2.2 GHz et 2 GO de RAM, en variant le tauxri/ée des pieces et en gardant la
capacité de la file fixe. Les criteres de perforoeponsidérés sont : le taux de production
(taux de sortie des pieces), le temps de cycleedesours, le taux d’utilisation de I'AGV, et le
taux de production des machines. Les résultatsnobt@nt été comparés avec ceux de
l'algorithme génétique et I'ACO. Les résultats aes simulations ont mené aux conclusions
suivantes :

- La maodification introduite au niveau de l'algoriterAPI et la comparaison effectuée
entre I'algorithme API et I'algorithme ARla conduit a des changements majeurs dans
les résultats obtenus, cela est clair pour le teiproduction et le taux d’utilisation
des machines.

- L’algorithme mimétique a donné les meilleurs réasltdu taux de production.
concernant le temps du cycle, I'algorithme mime&tigudonné les meilleurs résultats
pour le cas satureés.

L es per spectives:
Les perspectives ouvertes pour ce travail :

- Dans l'algorithme mimétique :
= Utiliser une méthode de recherche locale plus @elgue la méthode de
descente dans l'algorithme mimétique, telle queédhode multistart descent,
le recuit simulé, ou la recherche tabou
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Conclusion générale

- Dans l'algorithme API :

= Utiliser une heuristique ou une métaheuristiqueolut®n unique pour la
création des sites de chasse.

= Etudier l'influence de l'augmentation des nombressites de chasse sur les
performances de I'algorithme ARIcar dans ce travail on s’est limité a un
nombre de site de chasse égale a 8, il sera intéred’étudier la sensibilité de
I'algorithme pour des nombres de sites plus impsta

= Etudier la sensibilité par rapport a la taille deplopulation, c'est-a-dire, par
rapport aux nombre de fourmis.

- Les regles de priorité sont utilisés en industaetdres diverses. Les regles les plus
connues sont First In Fierst Out (FIFO), Shortest@ssing Time (SPT), Earliest Due
Date (EDD), Minimum Slack Time (MST)...

Durant ce travail nous avons choisi la régle FIFddrple séquencement de chaque
machine. Comme perspective, nous pouvons proposercambiner les deux
algorithmes proposés avec d’autres regles de faiori
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Annexe A

ANNEXE A

A.1l Le taux de production
Taux d’arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 99.99 | 99.99| 99.99] 99.99 99.99 73.68 4921 24,62
APl 99.99 | 99.99| 99.99 99.99 99.99 71.97 4796 23.72
ACO 99.99| 99.99| 99.99 99.99 90.52 64.54 43]20 2151
SA 99.99 | 99.99| 99.99 99.99 9413 61.90 41j21 20.61
PS 99.99| 99.99 99.99 99.99 99.22 69,33 46.10 238.12
GA 99.99 | 99.99| 99.99 99.99 98.44 71.08 4725 23.70
TS 99.99| 99.99] 99.99 9999 9528 64.93 43|29 21.78
EM 99.99 | 99.99| 99.99 99.99 98.52 66.94 4475 22.42
Tableau A.1: Taux de production pour une taille de la file tBate =2
Taux d'arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 99.99 | 99.99 99.99| 99.99 99.99 74.12 49.45 24{72
APl 99.99 | 99.99 99.99] 99.99 99.99 70.99 4735 23.63
ACO 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 68.78 4573 22.85
SA 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 64.69 43144 2171
PS 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 70.29 46,92 23.40
GA 99.99 | 99.99 99.99) 99.99 99.99 72.06 47.88 23.93
TS 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 69.65 46/38 23.19
EM 99.99 | 99.99 99.99) 99.99 99.99 69.08 46,03 23.02
Tableau A.2: Taux de production pour une taille de la file tBate = 4
Taux d'arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 99.99 | 99.99 99.99| 99.99 99.99 74.17 49.66 24/84
APl 99.99 | 99.99 99.99) 99.99 99.99 71.20 4752 23.71
GA 99.99 | 99.99 99.99) 99.99 99.99 68.97 45,88 22,98
ACO 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 67.48 45117 22.70
SA 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 71.1% 47147 23.78
PS 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 7241 48,26 24.17
TS 99.99 | 99.99 99.99 99.99 99.99 71.36 47,60 23.80
EM 99.99 | 99.99 99.99) 99.99 99.99 69.13 46.23 23.16

Tableau A.3: Taux de production pour une taille de la file tBate =6
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Taux d’arrivée des 2 4 6 8
pieces (1/min)
MA 2459 | 24.72 | 24.84| 24.82
APl 23.72 | 23.70 | 23.80| 23.88
ACO 21.51 | 22.85| 22.98| 23.13
SA 20.61 | 21.71| 22.70| 23.39
PS 23.12 | 23.40| 23.78§ 24.07
GA 23.70 | 23.93 | 24.17| 24.24
TS 21.78 | 23.19| 23.80] 24.07
EM 22.42 | 23.02 | 23.16| 23.69
Tableau A.4:taux de production pour une taille de la file tBate=1/5min
Taux d’arrivée des 2 4 6 8
pieces (1/min)
MA 99.99 | 99.99 | 99.99| 99.99
APl 99.99 | 99.99| 99.99| 99.99
ACO 90.52 | 99.99| 99.99| 99.99
SA 94.73 | 99.99| 99.99| 99.99
PS 99.22 | 99.99| 99.99 99.99
GA 98.44 | 99.99 | 99.99| 99.99
TS 95.28 | 99.99| 99.99] 99.99
EM 98.52 | 99.99 | 99.99| 99.99

Tableau A.5: Taux de production pour une taille de la file tBate =1/20min
A.2 Le temps du cycle :

Taux d'arrivée des 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)
MA 94.16 | 83.01| 91.02 95.97 124.60168.13| 168.46171.13
APl 93.27| 82.08| 87.50 9592 116./869.78| 169.31170.69
ACO 90.90 | 83.70 89.00 98.80 155.2066.60 | 165.40 163.50
SA 95.30 | 83.80 90.30 99.50 135.6070.40 | 168.90 168.10
PS 89.60 | 81.20 91.70 96.10 125|9073.50 | 173.20 169.40
GA 89.60 | 81.80 88.60 98.70 132.7069.80 | 168.90 168.10
TS 91.40 | 80.30 86.20 98.00 135.0071.70 | 174.80 173.90
EM 92.20 | 81.60 90.10 101.10 124.8070.50 | 170.80 168.90

Tableau A.6: Temps de cycle pour une taille de la file d’atten?
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Taux d’arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 90.01 | 82.15 | 88.87| 95.01 124.4240.23 | 250.44 248.60
APl 87.93 | 90.50 90.50, 95.43 117.8247.12 | 246.44 249.44
ACO 89.30 | 82.30 89.50 95.60 130.0233.50 | 242.80 247.90

SA 92.60 | 81.90 87.60 94.60 120.2P949.50 | 249.30 249.10

PS 92.30 | 82.40 | 88.30 97.40 119/9M8.70 | 246.70 249.30

GA 91.10 | 82.40 | 91.40, 98.60 118.0050.90 | 245.60 249.90

TS 95.60 | 83.60 89.20 96.70 125.3855.70 | 252.40 252.10

EM 93.50 | 81.40 | 89.50 98.80 120.7243.80 | 252.50 249.60

Tableau A.7: Temps de cycle pour une taille de la file d’attend.
Taux d’arrivée des | 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 92.40 | 84.06 88.84| 97.43 125.9823.50 | 320.26 327.75
APIn, 92.48 | 83.42 87.54 96.61 124.4827.08 | 325.66 330.46
ACO 91.10 | 82.60 | 89.30 97.00 121.4826.00 | 324.00 320.60

SA 89.00 | 80.60 | 88.80 100.10 126.0825.30 | 327.50 324.90

PS 91.00 | 82.50 91.10 102.20 133}|&8B2.30 | 326.00 331.20
GA 93.10 | 83.40 91.60 98.90 121.3831.70 | 332.80 338.10

TS 97.10 | 78.80 | 89.60 98.60 125,6829.20 | 328.80 330.30
EM 81.26 | 86.67 97.65 127.20 276.9R79.20 | 269.90 283.90

Tableau A.8: Temps de cycle pour une taille de la file d’atten6.
Taux d’arrivée des piéces (1/min 2 4 8

MA 124.60| 124.41 | 125.97 128.87

APl 170.69| 246.77 | 329.68 406.21

ACO 163.50| 247.90 | 320.60 382.40

SA 168.10| 249.10 | 324.90 405.20

PS 169.40 249.30 | 331.20 406.90

GA 168.10| 249.90 | 338.10417.00

TS 173.90 252.10 | 330.30 428.50

EM 168.90| 249.60 | 328.10407.10

Tableau A.9: Temps de cycle pour un taux de production=1/5min

Taux d’arrivée des pieces (1/min) 2 4 6 8
MA 124.60| 124.41 | 125.97 128.87
APl 116.78| 130.70 | 124.46 124.22
ACO 155.20| 130.00 | 121.40119.80
SA 135.50| 120.20 | 126.00 124.50
PS 125.90 119.90 | 133.60 117.50
GA 132.70( 118.00 | 121.30 119.70
TS 135.90 125.30 | 125.60 124.00
EM 124.80| 120.70 | 122.20 122.70

Tableau A.10: Temps de cycle pour un taux de production=1/20min
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A.3 Les en-cours :

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

MA 3.91 4.03 4.48 5.22 7.20 9.00 9.0@ 9.25

APl 3.90 4.04 4.45 5.21 7.01 8.84 8.85 8.8

ACO 3.90 40.04 4.45 5.21 7.29 8.40 8.44 8.46
SA 3.91 4.03 4.46 5.22 7.11 7.95 7.9% 7.95
PS 3.88 4.03 4.45 5.25 7.35 8.67 8.6 8.64
GA 3.90 4.04 4.46 5.23 7.45 8.90 8.8% 8.8b
TS 3.89 4.03 4.47 5.26 7.98 8.40 8.40 8.41
EM 3.89 4.04 4.44 5.28 7.99 8.64 8.66 8.62

Tableau A.11:Les en-cours pour une taille de la file d’atteri®e
Taux d'arrivée des | 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 7.88 8.03 8.46 9.26 11.15 23.00 20.00 21.00

APl 7.90 8.03 8.44 9.24 11.41 19.14 19.18 1913

ACO 7.89 8.02 8.45 9.20 11.31 18.46 18.56 18|56
SA 7.89 8.03 8.44 9.20 11.15 18.45 18.52 18|60
PS 7.88 8.04 8.47 9.26 11.16 19.27 1928 19.24
GA 7.89 8.04 8.46 9.26 11.26 19.68 19.72 1973
TS 7.89 8.03 8.48 9.28 11.10 19.46 19.45 19,53
EM 7.89 8.03 8.45 9.25 11.14 18.83 19.20 1889

Tableau A.12:Les en cours pour une taille de la file d’atterfie
A.4 Taux d'utilisation des machines :
Taux d’arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 14.49 | 17.53 19.78| 24.94 33.20 32.26 32.43 32/48
APl 14.43 | 17.42 20.33 25.00 33.58 30.42 3041 2943
ACO 1453 | 17.56 20.66 24.74 28.78 26.77 26/93 26.67

SA 14.33 | 17.39 19.91 24.89 30.49 23.34 2327 23.26

PS 1471 | 17.42 20.16 24.44 32.51 27.61 27144  27.72

GA 14.62 | 17.67 19.700 25.54 31.94 28.60 2836 28.72

TS 14.78 | 17.78 20.45 24.59 30.13 24.10 24|08 24.24
EM 14.77 | 17.71 20.16/ 24.90 32.47 26.12 2622 26027

Tableau A.13:Le taux d'utilisation des machines FV1 et FV2 pooe taille de la file=2.
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Taux d’arrivée des| 1/40

1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 23.23 | 25.19 30.34| 34.72 40.4p 40.37 40.36 40}28
APl 23.32 | 25.35 29.57 34.65 40.05 40.96 40095 4141
ACO 23.19 | 25.15 29.52 35.00 38.52 37.44 3752 37.59

SA 23.45 | 25.40 | 30.16 34.79 39.79 39.18 39/18 39.23

PS 2292 | 25.35 29.81 35.42 40.87 41.8P 41,87 41.71

GA 23.05 | 25.00 30.45 33.88 40.99 42.47 42,57 42.36

TS 22.84 | 24.85 29.40 36.22 40.76 41.63 41166 41.92
EM 22.83 | 24.95 29.81 34.80 40.32 41.14 4123 4131

Tableau A.14:Le taux d'utilisation des machines FH1 et FH2 paoue taille de la file=2

Taux d’arrivée des| 1/40

1/35 1/30 | 1/25 1/20| 1/15 /10  1/5
pieces (1/min)

MA 48.47 | 54.62 64.26| 76.15 93.51 92.22 92.39 92/66
APl 48.52 | 54.71 63.82] 76.11 93.28 90.9% 90,93 90.45
ACO 48.44 | 54.59 63.99 76.31 85.73 81.97 8226 82.06

SA 48.59 | 54.74 64.16 76.20 89.42 80.49 80/41 80Q.47

PS 48.29 | 54.71 63.96 76.55 93.20 89.2D 88,84 88.95
GA 48.36 | 54.51 64.32] 75.67 92.72 90.98 90,85 90.96

TS 48.24 | 54.42 63.72 76.43 90.36 84.73 84|75 88.27
EM 48.24 | 54.48 63.96 76.19 92.39 86.16 86,56 86.75

Tableau A.15: Le taux d'utilisation des machines T1 et T2 pooe taille de la file=2
Taux d’arrivée des| 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20| 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

MA 1.309 | 1.993 1.709| 1.956 2.276 2.260 2.2f0 2.266
APl 1.314 | 1.428 1.666 1.951 2.253 2.306 2.306 2.332
ACO 1.307 | 1.417 1.663 1.970 2.169 2.108 2113 2.117

PS 1.322 | 1.431 1.699 1.959 2.240 2.20P 2.209 2p12
SA 1.292 | 1.428 1.679 1.995 2.300 2.357 2.359 2.351
GA 1.299 | 1.408 1.711 1.907 2.307 2.393 2.399 2.387
TS 1.287 | 1.400 1.656 1.983 2.295 2.348 2.350 2.364
EM 1.287 | 1.405 1.679 1.959 2.269 2.319 2.323 2.329

Tableau A.16: Le taux d'utilisation de la machine TP pour uriaale la file=2.
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A.4 Taux d'utilisation des machines (comparaison dre I'API et 'API )

Taux d’arrivée des 1/40 1/35 | 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

API 1.287 | 1422 | 1.716] 1.9/ 2.129 1700 1690 1.689

APl 1292 | 1431 | 1.686) 1951 2320 2346 2.390 2.393

Tableau A.17:Le taux d'utilisation de la machine TP pour uniéaale la file=2.
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Figure 3.13:Le taux d'utilisation de la machine TP pour unddale la file d’attente=2.

Taux d’arrivée des 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5
pieces (1/min)

API 14.78 | 17.49 19.70 24.69 28.02 17.20 16,87 16.87

APl 14.71 | 18.49 20.08) 24.99 31.31 29.53 28,60 28.46

Tableau A.18:Le taux d'utilisation des machines FV1 et FV2 pooe taille de la file=2.
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Figure 3.10:Le taux d'utilisation des machines FV1 et FV2 pooe taille de la file d’attente=2.
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Taux d’arrivée des | 1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/1% 1/1D 1/5
pieces (1/min)

API 22.84| 25.25| 30.45 35.07f 37.82 3013 2995 29.94
APl 22.92| 23.85 29.92 34.6b 41.21 4164 42(42 42.47
Tableau A.18:Le taux d’utilisation des machines FH1 et FH2 pone taille de la file=2.
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Figure 3.11:Le taux d'utilisation des machines FH1 et FH2 pane taille de la file d’attente=2.
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ANNEXE B

Liste des abréviations :

FMS : Flexible Manufacturing System (Systeme FlexibldPdeduction)
AGV : Auto Guided Vehicle

GA: Genetic Algorithm

MA: Memetic Algorithm

API: Pachycondyla Apicalis

APl : Pachycondyla Apicalis modifié
SA: Simulated Annealing

ACO: Ant Colony Optimization

EM: Electromagnetism like method
TS: Tabu search

PSO : Perticle Swarms Optimization
SC: Station de Chargement

SD: Station de Déchargement

FV : Fraiseuse Verticale

FH : Fraiseuse Horizontale

T: Tour

TP: Toupie

FIFO: First IN First Out

EPL: Equal Probability Loading
EDD: Earliest Due Date

MST: Minimum Slack Time

SPT: Shortest Processing Time
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RESUME Les problemes d’ordonnancement sont souvent deblémes d’optimisation
combinatoire de type NP-difficile. Leur résolutiogcessite des méthodes dédiées a leur
degré de complexité, c’est pour cette raison quesiplrs heuristiques et métaheuristiques
ont été congues.

Notre étude est consacrée a l'adaptation de l'altjorie mémétique pour résoudre le
probleme de sélection de routages alternatifs empte réel dans un FMS (flexible
manufacturing system).

Le choix de cette métaheuristique est di au faik dgs métaheuristiques hybrides
fournissent une compensation des faiblesses poseanvuver dans d’autres algorithmes, tel
gue l'algorithme que nous avons utilisé (I'algorite mémétique) qui améliore la vitesse de
convergence de l'algorithme génétique en Ilui ajatitane recherche locale. Ensuite on va
faire une comparaison entre cet algorithme et lalthme génétique et d'autres
métaheuristiques déja utilisées pour résoudre ceengrobleme afin d’avoir une idée sur les
méthodes les plus performantes pour ce probléraptet pour la plus efficace.

ABSTRACT. The Scheduling problems are often problems of comtdviial optimization of NP-
hard. Their resolution requires methods dedicatedtheir degree of complexity, for this
reason that several heuristics and metaheuristagehbeen designed. Our study is devoted to
the adaptation of the memetic algorithm to solve problem of selection of alternative
routings in real time of an FMS (flexible manufagig system). The choice of this
metaheuristic is because the hybrid metaheurigtioside compensation for weaknesses that
can be found in other algorithms, such as the atgor that we used (the memetic algorithm)
which improves the speed of convergence of theigagorithm by adding a local search.
Then we will make a comparison between this algordahohthe genetic algorithm and other
metaheuristics previously used to solve the sarbl@m to get an idea on the most efficient
methods for this problem and choose the most &ifect

MOTS-CLES ordonnancement, les systémes flexibles de primfuct métaheuristiques,
métaheuristiques hybrides, algorithme mémétiqueylisition.

KEYWORDS scheduling, flexible manufacturing system, matalk#cs, hybrid metaheuristics,
memetic algorithm, simulation.
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1. Introduction

Les systemes flexibles de production sont défiaisNacCarthy et Liu (1993) :
«un systeme flexible de production est un syst@®eproduction capable de
produire différents types de piéces, composé dehimas a commande numérique
ou a contrble numérique et d'un systéme automalésétockage connectés par un
systéme automatisé de manutention. Le fonctionnetherystéme entier est sous le
controle et le pilotage d'un systéme informatiquéCaumond, 2006). Donc, les
systemes flexibles de production (FMS) peuvent ghamapidement de produits et
de séquences de produits sans perdre leurs pratistia condition qu'il soit
possible d’obtenir le bon produit, palette, suppout outil, a la bonne place au bon
moment.

Les problemes liées a la technologie des FMS selattivement complexes
comparés aux systemes de production traditionnel®es problemes
d'ordonnancement d’atelier sont des problemes d@togation combinatoire qui
nécessitent d'effectuer un nombre important de utslcpour obtenir un
ordonnancement admissible (ou réalisable) qui apéime (ou les) critere(s)
retenu(s) en tenant compte des contraintes. Leloj@vement de la théorie de
complexité a permis de classifier ces problemesnskdurs difficultés (Graham et
al., 1979). Donc, il n'existe pas de méthode exaafmble de les résoudre, c’est une
raison pour laquelle plusieurs heuristiques et h@testiques ont été congues. Une
heuristiqgue est un algorithme d’optimisation qupaur but de trouver une solution
réalisable de la fonction objective, mais sans rarad’optimalité. Parmi ces
heuristiques certaines sont adaptables & un grambne de problémes différents
sans changements majeurs dans 'algorithme, oe plots des métaheuristiques.

Les métaheuristigues sont souvent inspirées de iddogie (algorithmes
évolutionnaires...), de I'éthologie (colonies de foig, essaims particulaires,...), et
de la physique (recuit simulé,...), elles sont géeémnant concues au départ pour
des problémes discrets, mais peuvent s’adaptexurds types de problémes.

Pour aller plus loin dans la recherche de solutidnfaut avant tout pouvoir
détecter de nouvelles solutions. Les algorithmbase de population présentent un
intérét particulier : le parallélisme intrinseqin ajoutant de nouveaux composants
a ces algorithmes, on peut alors construire demigighes « hybrides ». Cela peut
étre fait en combinant deux ou plusieurs métahguiss qui travaillent d'une
maniere coopérative ou une métaheuristique aveangibode exacte. L'une des
faiblesses d'un algorithme génétique comme la sitede convergence trop lente
peut, par exemple, étre compensée par I'ajout dmathode de recherche locale.
C'est le cas des algorithmes mémétiques de Moghaiscato, 1986).

Dans ce travail nous nous sommes intéressés aptada de I'algorithme
mémeétique pour la résolution du probléme de séede routages alternatifs dans
un FMS. La raison pour laguelle nous avons chdaigorithme mémétique c’est
gu'il présente une amélioration de l'algorithme @que qui a été le plus
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performant parmi six métaheuristiques utiliséesrpésoudre ce méme probléme
(ralgorithme génétique, les colonies de fourmigs lessaims particulaires,
I'électromagnétisme, la recherche tabou, et leitestmnulé) selon I'étude faite par
(Souier et al. 2010); de la notre idée était dsgil un algorithme qui peut
compenser les faiblesses trouvées dans [algorithydeétique, c'est donc
I'algorithme mémeétique qui est une combinaisonesmtn algorithme génétique et
une recherche locale. Pour tester I'efficacité dealgorithme nous avons choisit
comme critéres de performance le taux de produckiotemps de cycle, et les en-
cours. Ensuite nous avons établi une comparaistne é&s résultats obtenus par
I'algorithme mémeétique et ceux obtenus par I'algjonie génétique, par les colonies
de fourmis et par la régles DMM modifiée.

Cet article s’articule autour de quatre sectiors.pkemiere est un état de I'art
qui regroupe les travaux les plus importants darslection de routages alternatifs.
Dans la deuxiéeme nous définissons le contexte deaitr présenté. Dans la
troisieme, nous définissons le mode de fonctionmgrdes algorithmes génétiques
et de I'algorithme mémétique adapté. La dernieotice est consacrée aux résultats
trouvés et aux interprétations.

2. Etat de l'art :

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le cadt®dmnnancement d’'un FMS
depuis le début des années 80 lorsque les atékeailsles ont commencé a gagner
I'acceptation par les pays industrialisés et ce alomcontinue a attirer les intéréts
des secteurs académiques et industriels.

La flexibilité des routages représente la posséii'utiliser des machines, ou
des opérations différentes, pour réaliser des jtodaus la méme configuration du
systeme. On trouve dans la littérature de nombtewaux qui se sont intéressés a
l'influence de la flexibilité de routage sur lesrfgemances d’'un FMS avec et sans
pannes de machines. On peut citer les travaux dabfhe et al., 1999)ui ont
étudié par simulation I'impact de la flexibilité flenachines et de routages en variant
différentes conditions de l'atelier sur le tempscglele moyen des piéces, on trouve
aussi les travaux de (Mahmoodi et al., 1999) qui &ndié I'effet des regles de
priorité et des niveaux de flexibilité de routage les différentes performances d’'un
FMS.

Citons aussi les travaux de (Saygin et al.,1999)oquproposé une plateforme
qui integre le processus de planification flexibte’ordonnancement prédictif’, ils
ont présenté un concept nommé Dissimilarity Maxatian Method (DMM) pour
minimiser la congestion dans un FMS, l'idée ddecetgle est de maximiser les
dissimilitudes entre les routages occupés, dansdkgorithme chaque routage ne
contient qu’une seule piéce a la fois. L'efficact cette régle dans la résolution des
problémes de sélection de routage en temps réél @éénontré dans (Sayga al,
2001) et (Gomri et al., 2007) ou elle a surpassé& ditres regles de sélection de



4 CPI'2011

routages alternatifs FIFO/FA (First-In First-Out/irdf  Available) et Equal
Probability Loading (EPL) si chaque machine utiliseégle FIFO comme regle de
séquencement. Dans I'étude de (Hassam et al.,, 2@i0Ja regle DMM, dans
laquelle ils ont proposé la regle DMM modifiée st une modification de la regle
DMM qui vise a garder le méme principe qui déperd la@ maximisation des
coefficients de dissimilitude pour la sélection défrents routages alternatifs mais
en affectant plusieurs pieces a un seul routage.

On trouve aussi dans les travaux de (Souier e2@10) I'adaptation de plusieurs
métaheuristiques (les colonies de fourmis, lesrilgoes génétiques , les essaims
particulaires, le recuit simulé, la recherche talaiul'électromagnétisme) pour
résoudre le probléme de sélection de routagesnatity dans un FMS avec un
nombre important de pieces mais en temps différdaes (Souier et al., 2010) ils
ont réussi a appliqguer ces mémes métaheuristiquds snéme probléme en temps
réel. Dans (Souier et al., 2010) ils ont adaptérdésheuristiques pour résoudre le
probléme en temps réel sans et avec pannes desnemelvec ré-ordonnancement
des pieces de la station de chargement.

3. Présentation du modeéle étudié

Le systeme flexible de production qu'on étudie gadété traité dans la
littérature, il est composé de sept machines etede stations une de chargement et
l'autre de déchargement, le systéeme va traitetygigs de pieces. Chaque machine
du systéeme comprend une file d’attente d’entréanet file d'attente de sortie, la
station de chargement comprend aussi une file edlitet d’entrée. La figure (1)
représente la configuration du systéeme, et le #blé présente les routages
alternatifs possibles pour chaque type de piece &vdemps de traitement pour
chaque machine.

FHI FH2 Tl SC |SD
FH : Fraiseuse Horizontale.
| | | | | | FV : Fraizeuse Verticale.
E -] E H E S E T : Tour Vertical.
TP : Toupie.

SC : Station de Chargement.
5D : Station de Déchargement.
E : File d'attente d"Entrée.

E S E 8 E S E S e )
I_||_|| ||_||_||||_||_|| ||_||_| S : File d'attente de Sortie.

Figure 1. Configuration du modele FMS étudié.



Les opérations sur le systeme étudié sont basééssssuppositions suivantes :

— Les routages alternatifs pour chaque type dee@ént connus avant le début

de la production.

—Le temps de traitement est déterminé et il compleremps de changement

Métaheuristique hybride pour I'ordonnancement terégé

des outils et le temps d’exécution de la machine.

—chaque machine peut traiter une seule pieéceada f

Type des piéces

Taux darrivée

Routages et temps de traitement (min)

A

SC-TI(30)-FV1({20)-SD

SC-T1(30)-FV2(20)-SD

SC-T2(30)-FV1(20)-SD

SC-T2(30)-FV2(20)-SD

SC-T1(20)-TP(1)-FV1(15)-8D

)

)
SC-T2(30)-TP(1)-FV1(25)-8D

)»SD

SC-T1(40)-TP(1)-T1({20)-FH1(35)-SD

35)5D

FH
SC-T1(40)-TPF(1)-T1(20)FH
FH

SC-T1(30)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD

SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FHZ(33)-8D

SC-T2(30)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD

SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FHZ(33)-5D

SC-T2(30)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD

SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FHZ(33)-5D

SC-T1(25)-TP(1)-T1(33)-FHZ(50)-5D

SC-T1(25)-TP(1)-T2(33)-FH1(30)-SD

SC-T1(25)-TP(1)-T2(33)-FHZ2(50)-5D

SC-T2(25)-TP(1)-T1(33)-FH1(30)-SD

SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FHZ(50)-5D

SC-T2(25)-TP(1)-T2(33)-FH1(30)-SD

I

2(

I

2(

I

2(

I

2(
SC-T1(23)-TP(1)-T1(35)-FH1(30)-5D

2(

I

2(

I

2(

I

2(

L) o] (o] o ] ] o) o] o)

SC-T2(25)-TP(1)-T2(33)-FHZ2(50)-8D

SC-FH1(40)-SD

SC-FH2(40)-8D

Tableau 1.Routages alternatifs et temps de traitement desepié
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4. Les métaheuristiques
4.1.Lalgorithme génétique

L'algorithme génétique présenté ici est celui adapar (Souier, 2009) pour
résoudre ce méme probleme.

n est la capacité des files d’'attente.

Chaque chromosome artificiel représente les rostagmisis des premiéres
pieces par un code. Apres chaque évaluation onfimdaimeilleure solution s'il y'a
une amélioration.

La mutation consiste a modifier les routages deagers pieces parmi les n
premiéres pieces contenues dans la file infinie.

Le croisement est fait en prenant deux génotypais, @n choisi un endroit le
long de la chaine, on coupe chacun d’eux a cetoénelr on relie la partie gauche
d’'une chaine a la partie droite et vice versa.

S'’il y'a une place libre dans la station de chargetnalors

Génération d'une population aléatoire

Tant que critere d’arrét non atteint faire
Pour chaque individu

Evaluation de la fithess de cet individu (le pradigs charges de routages)

Si la fonction objective est améliorée alors mettfeud la meilleure solution
Fin pour

Sélection des individus pour la reproduction (ofgtrade sélection)

Application de I'opérateur de croisement (on afitien ensemble de nouveaux
individus)

Application de 'opérateur de mutation sur les reawx individus
Constitutionde la nouvelle génération
Fin tant que
Finsi
4.2.L’algorithme mémétique
Moscato (Moscato, 1986) introduit pour la premidoes les algorithmes

mémeétiques. On rencontre aussi le nom d’algoritgém@tique hybrides ou celui de
(genetic local search). Quelque soit le nom quigindbnne, I'idée principale de
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cette technique est de rendre plus agressif ouad dire plus performant un
algorithme génétique par I'ajout d’'une recherctmale en plus de la mutation.

L'idée de Moscato est d'ajouter une recherche ®eéal’algorithme génétique,
cette recherche locale sera appliguée a tout noindividu obtenu par le
croisement.

Cette simple modification peut entrainer de pro®ndhangements dans
I'algorithme. Aprés avoir créé un nouvel individu gartir de deux parents
sélectionnés, on appligue une recherche localeoe$ sertaines conditions on
applique un opérateur de mutation a cet individu.

L’algorithme mémétique utilisé est le suivant :

S'’il ya une place libre dans la station de chargerators

Génération d'une population aléatoire

Tant que critere d’'arrét non atteirfiaire
Pour chaque individu

Evaluation de la fithess de cet individu (le pradigs charges de routages)

Appliguer une recherche locale sur chaque indidiella population générée
Fin pour

Répéter

Sélection des individus pour la reproduction (of#trade sélection)

Application de I'opérateur de croisement (on afitien ensemble de nouveaux
individus)

Appliquer la recherche locale sur chaque individteau
Application de I'opérateur de mutation sur les reawx individus
Constitutionde la nouvelle génération

Fin tant que

Finsi

La méthode de recherche locale que nous avonségtiBst une méthode simple
qui est la méthode de descente donnée par I'afgoeitsuivant :

Pour chaque individu (qui représente une condition algti x) pour cette
méthode)

Tant que la condition d’arrét n'est pas vérifiée faire

Modifier les routages de certaines piéces (dongsg#pune autre solution voisine
X" dex)
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Si la fonction objective a été améliorée (produit dbsrges des routages) :
f(x")>f(x) alors

Remplacer x par'x
Finsi
Fin tant que

Le principe de la méthode de la méthode de desesh®mple, en partant d’une
condition initiale x on choisit une autre solutivhdans le voisinage de x. si cette
solution est meilleurs que x on l'accepte comme vetle solution X et on
recommence le processus jusqu’a ne plus avoir déeares solutions améliorantes
dans le voisinage.

5. Résultats et interprétations

Dans cette section, et afin de montrer les amédiamra apportées par
I'algorithme mémeétique proposé, nous allons pré&selds résultats obtenus pour
différentes valeurs de la capacité de la file dii de la station de chargement et
du taux de création des piéces. Les résultats ebtearont comparés avec ceux
obtenus par l'algorithme génétique, les coloniesfalemis, et la regle DMM
modifiée pour trois criteres de performances (tdaexsortie des piéces, temps de
cycle, et les en-cours).

MA : algorithme mémeétique

GA :algorithme génétique

ACO : algorithme des colonies de fourmis

DMM modifiée: modified dissimolarity maximizationethod

5.1. Le taux de sortie des pieces

Taux de 1/40 1/35 1/30 | 1/25| 1/20| 1/15 1/A(Q 1/5
création

DMMmodifiée | 99.99 | 99.99| 99.98 99.71 84.47 6073 6%1. 21.15

GA 99.99 | 99.99| 99.99 9999 9844 71.08 4725 23.7
ACO 99.99 | 99.99| 99.99 9999 90.%2 644 432 21.51
MA 99.99| 99.99| 99.99 9999 99.99 73.p8 49|21 24.62

Tableau 2.Taux de sortie des piéces pour une capacité eelfiittente=2.
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Taux de 1/40 1/35 1/30 | 1/25| 1/20| 1/15 1/A(Q 1/5
création

DMMmodifiée | 99.99 | 99.99| 99.99 99.98 90.61 6779 425 22.58

GA 99.99 | 99.99| 99.99 9999 9999 72.06 4788 28.93
ACO 99.99 | 99.99| 99.99 9999 99.99 68./8 4573 22.85
MA 99.99 | 99.99| 99.99 99.99 99.99 74.12 49|45 24.72

Tableau 3.Taux de sortie des piéces pour une capacité eelfiittente=4.

Les tableaux 2 et 3 montrent que le taux de cnéat@s pieces est le méme pour
toutes les méthodes pour un taux de création eféra 1/25, au dessus de cette
valeur 'algorithme mémeétique a donné les meillegmiltats, donc pour un systeme
saturé I'algorithme mémétique domine les autreshous.

5.2. Le temps de cycle

Taux de 1/40 | 1/35 | 1/30| 1/25| 1/20| 1/15 1/1@ 1/5

création

DMMmodifiée | 81.9 87.8 101.6| 155.8 203.3 204.7 207(2 204.2

GA 89.6 81.8 88.6 98.7 132.7 169.8 168)9 168.1

ACO 90.9 83.7 89 98.8 155.2 166.¢ 1654 1635

MA 94.16 | 83.01| 91.02 959y 124.60 16813 168.46 171.13
Tableau 4. Temps de cycle pour une capacité de file d’attehte

Taux de 1/40 | 1/35 | 1/30| 1/25| 1/20| 1/15 1/1@ 1/5

création

DMMmodifiée | 82.02 | 86.63 | 98.07 130.0 309.83 3104 3099 311.8

GA 91.1 82.4 91.4 98.6 118 2509 2546 2499

ACO 89.3 82.3 89.5 95.6 130 233.% 2428  247\9

MA 90.01 | 82.15| 88.87] 95.01 124.41 24023 250.44 248.60

Tableau 5. Temps de cycle pour une capacité de file d’attehte

Le tableau 4 et |le tableau 5 montrent que pourcapecité de file d’attente égale
a 2 et 4 (Systéme saturé) I'algorithme mémétiqaepals pu améliorer le temps du
cycle du systéme, ceci peut étre interprété pagii@Eentation du temps du cycle.
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5.3.Les en-cours

Taux de 1/40 | 1/35 | 1/30| 1/25| 1/20 1/15 1/10 1/5
création

DMMmodifiée | 6.79 12,95 15.79 19.01 17.84 18.19 ®6|818.12
GA 3.9 404 | 4.46| 5.23| 7.45 8.9 8.84 8.8b
ACO 3.9 404 | 445| 521 7.29 8.4 8.44 8.4p
MA 391 | 4.03 | 4.48| 5.22| 7.20 9.0Q 9.00 9.26

Tableau 6.Les en-cours pour une capacité de file d'attente=2

Le tableau 6 montre que les résultats obtenusl@dgorithme mimétique ne
sont pas meilleurs que ceux obtenus par les devesamétaheuristiques, ceci
revient a 'augmentation du taux de productiorstezedire, le nombre de piéces
présentes dans le systeme pour I'algorithme mimétspnt plus importantes que
ceux présentes pour le cas des autres méthodegréfmrt I'algorithme mimétique
reste plus performant que la DMMmaodifiée.

6. Conclusion

Dans cet article nous nous sommes intéressés aptatibn d'une nouvelle
métaheuristique pour la résolution de sélectiomalgages alternatifs dans un Job
Shop, en comparant cette métaheuristique avec delléalgorithme génétique on
remarque que l'introduction de la recherche lo@a@mélioré les résultats trouvés
par I'algorithme génétique.

Toutes les métaheuristiques s’appuient sur uniégaientre I'intensification de
la recherche et la diversification de celle-ci. B'coté, I'intensification permet de
rechercher des solutions de plus grande quali®agpuyant sur les solutions déja
trouvées et de l'autre, la diversification met dacp des stratégies qui permettent
d’explorer un grand espace de solutions et d’éotapmles minima locaux.

Dans l'algorithme mémeétique, l'intensification gsbduite de toute évidence par
I'application nouvelle de la recherche locale. léomteur de mutation assure la
diversification de la méthode.

L’hybridation des métaheuristiques avec des méthalerecherche locale, des
méthodes exactes, ou d’autres métaheuistiquespguienter leur efficacité.
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Résumé

Les problemes d’ordonnancement sont souvent cl@dBdsifficiles. Leur résolution nécessite
des méthodes dédiées a leur degré de complexibér, gette raison plusieurs heuristiques et
métaheuristiques ont été congues.

Notre étude se situe dans le cadre d’adaptatiomuaheuristiques pour la résolution d'un
probléeme d'ordonnancement dans un systeme flexie production (FMS). La premiere
métaheuristique est Il'algorithme mimétique, et lkeuxdeme est l'algorithme API basé sur le
comportement de fourragement d’'une espéce de feypninitives dites les Pachycondyla apicalis.
Dans ce deuxieme algorithme, nous avons introdoit petite modification qui a conduit a des
changements majeurs dans les résultats obtenugotitame obtenu est ensuite nommé API

Les résultats obtenus par les deux algorithmes cmmparés a ceux obtenus par I'algorithme
génétique (GA) et par l'algorithme des colonies fdarmis (ACO). Les résultats montrent que
'algorithme mimétique donne, en général, les rmaail$ résultats comparé aux autres
métaheuristiques. L'algorithme ARtonne de bons résultats comparé a 'ACO.

Abstract :

Scheduling problems are often NP-Hard combinatajimization problems. Their resolution
requires methods dedicated to their complexity eegrfor this reason several heuristics and
metaheuristics have been designed.

Our study is devoted to the adaptation of two ojatition algorithms to solve the scheduling
problem in a flexible manufacturing system (FMSheTfirst metaheuristic is the Mimetic Algorithm
(MA), and the second is the API algorithm basedtenforaging behavior model of primitive ants’
population called Pachycondyla apicalis. In théeand algorithm we have introduced a minor
modification which gave great changes in obtairesaiits. Modified algorithm is then called APIn
addition, we performed a sensitivity analysis & &P, algorithm.

Results obtained of both algorithms (MA and fAPare compared to those obtained by the
Genetic Algorithm (GA) and Ant Colony Optimizatioalgorithm (ACO). Results show that,
generally, mimetic algorithm gave the best resttismpared to other metaheuristics. ABhve good
results compared to ACO.
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