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Introduction générale

Introduction générale

Dans de nombreux domaines de la vie professionnelle, on se trouve
confronter au probleme de la planification d"horaire de travail. Dans les usines, des
pieces doivent étre cheminées a travers plusieurs machines, la gestion de ce trafic
doit répondre a certaines espérances, tel que la maximisation de la production ou
I'exploitation maximale des machines. Dans les hopitaux, un certain nombre de
personnels constitués d’infirmiers et de medecins doivent étre attribués aux postes
de travail de maniére a obéir a certaines régles de gestion des hopitaux. Donc cela
nécessite souvent une élaboration périodique et stratégique de planning de travail de
personnel et les raisons de cette élaboration sont multiples. Elles vont de la réduction
des coQts de productivité a I'amélioration de la qualité de service aux clients, en
passant par I'assurance d”une bonne qualité de vie aux employés.

Fortement combinatoire, les problemes de gestion du temps, pour les
résoudre, revient a résoudre un puzzle complexe, chaque organisation ( compagnies
aériennes, entreprises de production, hépitaux, universités,...etc ) possede ses
propres normes et criteres.

La planification du temps consiste a allouer des ressources données a des
objets dans un intervalle de temps, de fagon a satisfaire au mieux un ensemble
d’objectifs tels que I'amélioration de la qualité de service et I"'amélioration des

conditions de travail.

Parmi la vaste famille des probléemes de planification d horaire, on trouve
celui de la confection d’emploi du temps dans les établissements éducatifs,
notamment dans les universités qui consomment de nombreuses ressources
humaines et donc financiéres. Ce probleme est trés important. En effet un mauvais
emploi du temps influe directement et négativement sur le niveau de I"acquisition
des étudiants.

Le probléme de I'emploi du temps est un probléme ardu dont la réalisation a
la main est une tache draconienne qui peut mobiliser plusieurs personnes plusieurs
jours de travail. Sans oublier, que toute modification des données du probléme peut
completement remettre en cause la solution trouvée.

Ces difficultés, ont induit I'idée d’assister par ordinateur I’élaboration des
emplois du temps en adoptant des outils basés sur des algorithmes d’optimisation
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robustes permettant de faciliter cette tache. Ainsi depuis la fin des années cinquante,
plusieurs contributions relatives au probléme de I'emploi du temps sont apparus ;
cela est dQ, essentiellement, a sa complexité, sa grande taille et surtout au nombre
important de problémes pratiques que ce dernier regroupe.

D’une maniére générale, le probléme de I’'emploi du temps consiste a définir
un certain nombre d’affectations qui permettent d’assigner plusieurs
ressources(humaines, matérielles,...etc) sur une période de temps, tout en respectant
les contraintes imposées par les entités citées (disponibilité des ressources humaines,
matérielles,...etc).

Le problemes de I'emploi du temps s’avérent étre NP difficile et la taille de
leurs instances se caractérisent souvent par leur trés grande taille.

Les contraintes considérées peuvent différer d’'un probleme a un autre
suivant la spécificité ainsi que les caractéristiques attendues de I'emploi du temps
recherché. Les contraintes sont souvent classées en deux catégories, la premiére
regroupe les contraintes dures ( un emploi du temps qui ne satisfait pas ce genre de
contraintes est infaisable ou inacceptable), la seconde catégorie regroupe des
contraintes (appelées souvent contraintes molles, souples ou de préférence) dont la
satisfaction a différent degrés d’importances mais dont le non respect n’empéche pas
une application plus au moins acceptable de I'emploi du temps trouvé. Typiquement
ces contraintes (de préférence) sont utilisées pour exprimer ce que doit étre un
« bon» emploi du temps. Ces contraintes sont plus difficiles a formaliser que les
contraintes dures et leur traitement est plus délicat. Ainsi la majorité des approches
existantes relaxent les contraintes de préférence et les introduisent comme une
fonction objectif dont I'optimisation permet de se rapprocher le plus possible de la
satisfaction des contraintes.

De ce fait, ce sont principalement les modeles mono objectif qui sont utilisés
lors de la résolution de ce type de probléeme. Notre étude s’est concentrée sur le fait
qgue le probléme de I'emploi du temps est lui aussi un probleme d’optimisation
multiobjectifs. L’étude qui a été entreprise dans ce travail s’intéresse aux différentes
techniques d’optimisation multiobjectfs envisageables pour la résolution du
probleme de I’emploi du temps.

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres. Dans le premier, nous
introduisons les notions liées aux problémes de planification d’horaires de travail et
les différents types de plannings dans différents domaines de travail avec un apergu
des méthodes utilisées pour la réalisation de ces plannings.

Dans le deuxieme chapitre, nous introduisons les notions liées aux
problemes d’optimisation combinatoire. Nous donnons les différentes raisons de
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leurs difficultés, les méthodes de modélisation et de résolution proposées telles que
les techniques de recherche Branch & Bound, la programmation dynamique, la
programmation linéaire, I'algorithme A*. Ces méthodes se présentent généralement
comme des heuristiques de recherche arborescente ou il s’agit de trouver la solution
par amélioration ou construction itérative. Ces méthodes se distinguent aussi par le
caractere exact de la solution. Vu q’un probleme d’optimisation ne se limite pas a
trouver une solution qui maximise ou minimise une fonction objectif car la solution
doit aussi satisfaire un ensemble de contraintes, nous présentons alors un état de I'art
sur les approches proposées pour la résolution des problémes de satisfaction des
contraintes. A la fin de ce chapitre, une étude approfondie est consacrées aux
méthodes approchées dites métaheuristiques proposées dans la littérature, nous
mettons I'accent sur leur mécanismes de diversification et d’intensification ainsi que
leurs application pour la résolution du probléme d’emploi du temps. Les différentes
stratégies d’hybridation de ces techniques sont aussi présentées.

Dans le troisieme chapitre, nous introduisons les notions liées a
I’optimisation multiobjectif. Nous mettons I'accent sur la nature des problemes
d’optimisation multiobjectif et sur les méthodes de résolution proposées pour ces
problemes. Nous présentons les techniques de recherche Branch & Bound, de
programmation dynamique et d’algorithme A*. Nous présentons tout
particulierement les métaheuristiques appliquées au cas multiobjectif. Un intérét
particulier sera porté sur I’étude des algorithmes génétiques multiobjectif.

Dans le dernier chapitre, nous proposons un algorithme évolutionnaire
multiobjectif pour la résolution du probléme d’emploi du temps.
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CHAPITRE I

LA PLANIFICATION D’HORAIRES DE TRAVAIL

Ce chapitre met en scéne la problématique de la planification des horaires dans
un contexte général et sa complexité au quotidien dans les entreprises. En effet, la
guestion de I'aménagement du temps de travail et de ses enjeux préoccupe toute société
ou établissement actif ce qui a incité les chercheurs a proposer des méthodes et des
techniques pour aider a gérer au mieux les horaires de travail. Pour cela nous
définissons les différents types de plannings dans différents domaines de travail et plus
particulierement dans le domaine pédagogique.
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I-1 La problématique de la planification d’horaires de travail :

Les problémes de planification d’horaires de travail se retrouvent autant dans
les entreprises d’industrie que dans les services publics tels que : la santé, I’éducation
etc...

La planification d’horaires de travail est un processus tres complexe, qui vise a
organiser des activités humaines (principalement de travail) dans le temps et a optimiser
I'utilisation des ressources, de fagcon a couvrir un besoin exprimé par une charge de
travail prévisionnelle sous diverses contraintes. Elle aboutit a des programmes
définissant les horaires de travail et de repos de la force de travail [CHAO02].

Pour mieux cerner ce qui est la planification et la complexité a sa réalisation, on
s’intéresse a un ensemble de questions :

1-1-1 Qu’est ce que la planification ?

La planification est un instrument de gestion dont I’objectif est d’aboutir a des
programmes permettant d’organiser et planifier le travail des salariés afin de rester
pérenne dans I’économie globale. Ceci passe par la détermination des capacités de tout
un chacun et par le recensement des activités futures et des besoins en personnel.

La planification vise a affecter les ressources humaines pour chaque intervalle
de temps sur un horizon donné, de telle maniére que les besoins par intervalle soient

couverts et que les différentes contraintes soient satisfaites [CHAOQ2].

1-1-2 Qu’est ce qu’un planning ?

Les plannings sont des calendriers de travail, ou figurent a la fois le temps,
I'affectation du personnel, les jours et les horaires de travail, et les congés et repos
[WEI94]. En effet, ils apparaissent dans les cas suivants :

Si le travail doit étre assuré pendant plus d’une journée, il faut prévoir la
succession de plusieurs personnes sur le méme poste dans la journée. Un outil
d’aide est nécessaire lorsque le nombre de postes dépasse la quinzaine, par
exemple gérer les absences imprévues des salariés.

Si le travail doit étre assuré pendant plus de 35 heures par semaine, un outil
automatique devient indispensable lorsque le nombre de postes dépasse la
trentaine pour gérer la succession de plusieurs personnes dans la semaine, ainsi
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que les absences imprévues.

Les plannings peuvent étre utilisés pour planifier les horaires de présences du
personnel ou les taches effectuées par le personnel :

o Planning des horaires de présence : ce type de planning est utilisé pour
prévoir les horaires de présence du personnel sans préciser les taches
journalieres a effectuer soit pour des raisons de sécurité, soit pour une
meilleure souplesse .

o Planning des taches : ce type de planning est utilisé dans les entreprises a
haute technicité, comportant plusieurs métiers et compétences distincts, ou
il est souhaitable d’affecter le personnel en fonction des taches. Ce qui
exige une décomposition fine des opérations et le repérage des taches que
chaque personne est capable d’accomplir.

Les plannings peuvent étre journaliers (spécifiant les pauses et périodes de
travail de la journée de chaque employé), hebdomadaires (utilisés pour une paie
hebdomadaire), mensuels (utilisés pour le calcul des colts pour les besoins de la paie
mensuelle) ou annuels (permettant de gérer les congés annuels des employés).

Selon leur spécificité et les branches d’activités concernées, les plannings
portent différents noms. Un planning spécifiant les programmes de travail de chaque
employé nominativement sur un horizon (un intervalle de temps ou un planning est
élaboré) d’'un mois est appelé tableau de service. Lorsque le planning représente les
programmes de travail et de repos non nominatifs sur un nombre entier de semaines, on
parle de grille de travail.

Certains plannings sont cycliques, s’ils refletent une certaine périodicité des
horaires individuels c’est a dire si au bout d’une durée D (mesurée généralement en
semaine), le salarié retrouve son planning de départ. Autrement, ils sont dits acycliques
c’est a dire ils sont différents chaque semaine.

1-1-3 A Quoi sert un planning ?

Depuis le début des années 80, la gestion des ressources humaines a été
reconnue comme une activité stratégique pour I’entreprise. Avec cette reconnaissance,
I'intérét d’élaborer des plannings s’est vu accroitre de plus en plus car ils permettent :
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- aux entreprises exercant une activité continue ou quasi-continue de
répartir convenablement leur personnel (compagnies aériennes,
entreprises de transports, hdpitaux, etc...),

- aux entreprises cherchant a se rendre plus accessibles a la clientele d’étaler
les horaires d’ouverture (grands magasins, banques, etc...),

- & toutes les entreprises de surmonter leur exigences de productivité et de
mieux gérer les présences et absences de leur personnel.

Les situations ou un planning est utile son nombreuses. Elles justifient
I’existence de différentes formes de plannings dans un méme systéme : plannings a

court, moyen et a long terme.[CHAO02]

I-1-4 Comment est évalué un planning ?

Pour que les plannings élaborés soient satisfaisants, ils doivent vérifier un
ensemble de contraintes et établir un meilleur compromis entre les différents acteurs
(exemple : le chef d’entreprise, le planificateur, le commercial, le syndicaliste et le
salarié).

Lorsque les différentes solutions alternatives sont connues, une négociation se
déroule de la maniere suivante : chaque acteur donne son opinion. Les points d’accord
sont tres vite expédiés et les points litigieux sont débattus. Et des solutions de
compromis sont dégagées.

Les difficultés de négociation augmentent avec le nombre d’acteurs et le
nombre de solutions alternative. L’aspect combinatoire (pour [I’élaboration des
plannings) rend d’autant plus difficile la négociation, car les opinions sont plus difficiles
a formuler [REMO03]. Les moyens informatiques apportent une aide certaine notamment
dans I'acquisition et la confrontation des données individuelles.

1-1-5 Qui peut se charger de I’élaboration d’un planning ?

Dans la plupart des entreprises, cette tache peut étre centralisée ou déléguée a
des cadres de I'entreprise appelés planificateurs.

Le planificateur doit prendre la décision qui correspond le mieux aux
préférences des différents acteurs, justifier son choix, car son expérience de la tache fait
de lui un interlocuteur privilégié pour évaluer rapidement et effectuer des jugements de
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I’orientation a donner a la recherche de solutions de meilleur qualité afin d’aboutir a un
choix pertinent.

Une collaboration réussie doit permettre au planificateur de participer

efficacement a I’élaboration des plannings. La génération automatique des planning joue
un role primordial.

I-2 Différents types de plannings :

Dans la construction de plannings d’horaires de travail, si créer un planning
optimisé d’une journée est aisé, mais créer un bon planning pour un mois ou une année
est beaucoup plus complexe. En plus de la complexité combinatoire du probleme, il faut
tenir compte de la diversité des contraintes applicables et qui sont souvent
contradictoires.

Pour ce qui suit, on évoquera les différents types de plannings et les approches
utilisées pour réaliser ces types de plannings.

1-2-1 Types de plannings dans le domaine de la santé :

Les plannings dans le domaines de la santé sont des calendriers de travail ou
figurent a la fois le temps, et I'affectation des personnels (jours et horaires de travail,
congeés et repos). lls sont établis au niveau de chaque équipe, ils sont a la fois une tache,
un document d’organisation du travail, et un élément contribuant & la gestion
administrative du personnel. Cette tache est parmi les plus difficiles et les plus délicates.
Difficile parce qu’elle repose sur la recherche de solutions combinatoire, répond a des
contraintes multiples, remise en cause de maniére fréquente par I’'absentéisme et délicate
car elle impose toujours une négociation avec les acteurs (médecins, infirmiers) de
I’équipe et la direction du service de soins et I'administration. Les documents établis
sont des calendriers sur lesquels on inscrit les affectations des médecins et des
infirmiers ; ils sont généralement des tableaux a double entrée avec en ligne le personnel
et en colonne le temps.

L’objectif de la confection d’horaires en ce milieu est donc une combinaison
variable de considérations en terme de co(ts, de qualité des soins et de satisfaction du
personnel. Mais les gestionnaires font souvent face a la difficulté d’obtenir des horaires
réalisables qui satisfassent les contraintes.

Plusieurs méthodes ont été utilisées dans la littérature spécialisée pour gérer ce
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type de plannings telles que la programmation par contraintes, la recherche locale
(recuit simulé, tabou), les algorithmes évolutionnaires et d’autres méthodes. Parmi les
techniques qui ont rencontré un certain succes, on peut citer :

Méthode heuristigue de type recherche Tabou :

Cette méthode [JAUOO] a pour objectif de développer diverses heuristiques de
type recherche tabou pour la confection d’horaires d’infirmiéres avec des mouvements
et des voisinages différents. C’est a dire développer une classe d’heuristiques qui peut
s’adapter facilement aux caractéristiques des unités de soins pour lesquels des horaires
sont développés. Dans cette optique, I'idée est de regarder des mouvements trés locaux
du type échange de quarts de travail jusqu’a des mouvements du type changement de
I’horaire d’une infirmiére pour les grosses unités de soins. Dans une premiere étape, les
différentes heuristiques seront développées de facon indépendante, mais avec le souci
de pouvoir les intégrer dans une méme heuristique avec des stratégies variables dans
une seconde étape. Comme, la recherche tabou est une technique d’optimisation sans
contraintes, les transitions d’un état a un autre peuvent engendrer des violations de
contraintes, sauf si elles ont été congues spécifiquement.

Méthode de génération de colonnes :

Cette méthode [GENO1] consiste a reformuler le probleme de confection d’horaires
comme un probléeme se décomposant en un probléme maitre et des problemes auxiliaires. Le
probléeme maitre contient les contraintes relatives a I’ensemble des horaires tandis que chague
probléme auxiliaire contient les contraintes relatives a I’horaire d’un médecin, ou d’un groupe de
médecins avec un profil semblable. Le probleme auxiliaire correspond a un probléme de plus
courts chemins avec contraintes de ressources, soit avec un certain nombre d’étiquettes associées
a chacun des sommets du graphe représentant les quarts de travail de I’horizon de planification (6
semaines par exemple). Le compromis efficacité-temps de calcul doit faire en sorte de minimiser
ce nombre d’étiquettes, et le défi consiste a intégrer toutes les contraintes particulieres des unités
de soins avec un nombre minimum de telles étiquettes par sommet du graphe.

Cette méthode résout alternativement le probleme maitre et les problemes
auxiliaires jusqu’a I'obtention de la solution optimale. Le probléme maitre peut étre
résolu par I'algorithme du simplexe, qui consiste a couvrir les tiches avec un ensemble
restreint de colonnes. Les problémes auxiliaires générent des chemins a ajouter au
probléme maitre pour améliorer la solution courante.

Programmation par contraintes :

Cette méthode [PESOQ] qui tire profit de nombreuses autres disciplines : mathématiques
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discretes, analyse numérique, intelligence artificielle, recherche opérationnelle et calcul formel a
prouvé son intérét et son efficacité dans de nombreux domaines. L’approche proposée dans le
cadre de ce projet a pour objectif de développer un modéle de programmation par contraintes
pour la confection d’horaires d’infirmiéres permettant de modéliser rapidement des contraintes
complexes et produisant rapidement de bonnes solutions pour les problémes peu contraints.

Dans le méme type de projet (programmation par contraintes), un outil d’aide a
I’élaboration des roulements infirmiers « Gymnaste » [WEI94] a été développé, il vise a
mettre au point un logiciel d’aide a la planification et a la négociation des roulements
infirmiers (prise en compte des vceux individuels, gain de temps, temps partiel, temps
coupé, temps choisi, remplacements d’infirmiers inter-unités fonctionnelles...etc).
L’approche proposée dans le cadre de ce projet consiste a considérer ce probléme
comme relevant d’une collaboration homme-machine intelligente: a [I'utilisateur
d’apprécier les facteurs humains nécessaires a la planification, a la machine de résoudre
de facon optimale le probléeme proposé. Grace a la programmation par contraintes et en
particulier a sa souplesse et sa dynamicité, il est possible de faire collaborer simplement
des algorithmes efficaces et I'intelligence humaine. La véritable difficulté réside dans la
nécessité de bien dissocier ce qui releve de la négociation de ce qui releve du calcul
combinatoire.

Algorithme hybride (programmation par contraintes et recherche Tabou) :

Ce projet [CANO2] a pour but la confection d’horaires de médecins par
I'application d’une méthode générique combinant la programmation par contraintes et
la recherche tabou afin d’étudier leur efficacité dans le contexte particulier d’exploration
de voisinage par énumération implicite au moyen de la programmation par contraintes.

Intégration des méthodes de réécriture et de recherche opérationnelle pour la
modélisation et la résolution de contraintes :

Le but de ce projet [BRAEF] est de coupler deux techniques différentes, la
recherche opérationnelle (R.O) et les techniques de réécriture afin de résoudre des
problémes de gestion humaines et matérielles d’un service de radiologie d’un hépital.
L’idée générale est que si la (R.O) fourni des algorithmes efficaces, ces derniers ne sont
valides que sur des structures mathématiques précises or il existe des contraintes
symboliques difficilement représentables de cette maniére. Pour cela les techniques de
réécritures sont utilisées. Elles sont générales mais gourmandes en temps, pour traiter
ces derniéres et de se servir de la (R.O) pour traiter la partie combinatoire du probleme.

Dans [ISK91,ZED04] d’autres approches sont proposées.
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1-2-2 Types de plannings dans le domaine de transport :

Le transport est une activité complexe qui fait intervenir des investissements
lourds, du personnel qualifié et une informatique tres coGteuse.

En effet, dans le transport routier, il est toujours nécessaire de gérer aux mieux
les ressources existantes en optimisant les investissements. Comme les clients exigent
toujours plus de flexibilité, il faut offrir des services sur mesure, replanifier en
permanence et en temps réel et gérer le personnel qualifié qui est une opération tres
complexe car il faut tenir compte de plusieurs contraintes (contrats, temps de travail,
pénurie du personnel qualifié,...).

Dans le transport maritime, la gestion des escales et la gestion du personnel
docker est aussi une activité complexe qui nécessite un effort considérable de la part des
planificateurs. Les navires doivent rester a quai un temps minimum et les équipes
docker doivent étre disponibles. Cette activité représente un enjeu économique majeur.
En effet, la qualité de la planification des travaux influe directement sur la rentabilité de
I'activité de I'entreprise d’ou la nécessité de la gestion des escales ( planifier le
placement des navires sur les quais, planifier la disponibilité des ressources matérielles
nécessaires, positionner des équipes sur des navires) afin d’optimiser les coQts liés aux
chargements et déchargements des navires et la gestion du personnel docker (les
besoins en équipe et en qualification pour chaque tache issue de la gestion des escales et
les contraintes liées a la gestion du personnel) afin d’optimiser I'affectation des
ressources tout en tenant compte des contraintes liées a I’organisation du travail.

Dans le transport aérien, la gestion des flux de trafic aérien correspond aussi a
des problemes d’optimisation combinatoire dont la résolution est trés complexe. En
effet, le contréle de la circulation aérienne organise les flux aériens afin d’assurer la
sécurité des vols( en terme de risque de collision), d’améliorer la capacité du réseau de
routes sur lequel les avions se déplacent et de construire des programmes de vols
optimisé.

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature spécialisée pour
confectionner des plannings dans le domaine de transport. Parmi ces techniques :

1- La programmation par contraintes :

Un outil de planification a été développé pour le secteur des transports routiers
« j’Road planner ». Il s’adresse a toutes les exploitations ( de plus de 100 chauffeurs) qui
ont pour objectif de mieux gérer I’organisation des tournées et d’optimiser I’affectation
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des chauffeurs. Cet outil s’appuie notamment sur l'utilisation de la programmation par
contraintes appliquée aux problématiques rencontrées dans le secteur des transports. Il
propose automatiqguement a I'utilisateur des solutions d’affectation en respectant a la
fois la réglementation en vigueur et I’organisation du travail de I’entreprise (contraintes
rigides ou souples) pour guider le calcul dans la recherche de la solution [DAUMA].

2- Les algorithmes génétigues :

Cette méthode consiste en la sectorisation de I’espace aérien. Ainsi la structure
du réseau aérien a été synthétisé a l'aide d’'un réseau de transport contenant
essentiellement un ensemble de nceuds (aéroports ou balises), un ensembles d’arcs
(routes aériennes) et un ensemble de paires origine-destination décrivant les demandes
de flux entre les villes. La division de I’espace aérien en secteurs est faite en utilisant les
algorithmes génétiques [DEL95].

3- Les réseaux de neurones :

La prédiction de trajectoires d’avions est un probléme crucial pour les systeme
de gestion du trafic aérien. La méthode proposée dans le cadre de ce projet est basée sur
I'utilisation de réseaux de neurones auxquels ont fait apprendre un ensemble de
trajectoires avant de les utiliser pour en prédire de nouvelles. En effet, en utilisant les
premiéres positions connues de l'avion, son type et le niveau de vol qu’il désire
atteindre, on prédit le reste du mouvement de montée. Pour y parvenir il faudra au
préalable réaliser I'apprentissage du réseau de neurones sur un ensemble de trajectoires
complétement connues constituant la base d’apprentissage. Ensuite, on compte sur la
capacité des réseaux de neurones a s’adapter a des cas non appris pour pouvoir prédire
d’autres trajectoires [YAN99].

1-2-3 Types de plannings dans le domaine de la pédaqgoqie :

La confection d’horaires (ou confection d’emploi du temps) dans les
établissements scolaires est un travail trés important, difficile a réaliser, c’est
typiqguement un probleme de résolution de contraintes, NP-complet, dont la solution
n’est pas , a priori connue dans le cas général. Pour fournir une solution , nécessite
d’étre capable de s’adapter aux changements dynamiques de I'environnement en tenant
compte de la diversité des contraintes telles que I'interdépendance des programmes
d’enseignement, la multitude des matieres étudiées et les contraintes sur ces matieres
(cours, cours magistraux, TD, TP...), la durée des cours, les contraintes de disponibilité
des enseignants, la disponibilité limitée des salles. C’est un probléme qui peut étre défini

comme un probléme qui fait assigner quelques événements dans un nombre limité de
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périodes. Il peut étre divisé en deux catégories principales : la confection d’horaires des
cours et la confection d’horaires des examens. Ces probléemes sont soumis a beaucoup de
contraintes qui sont d’habitude divisées en deux catégories : « les contraintes dures » et
« les contraintes souples »[BUR97].

La confection de plannings d’horaires est donc une tache trés difficile et sa
solution manuelle peut exiger beaucoup d’effort ce qui a attiré énormément I'attention
de la communauté scientifique. Comme notre travail se rapporte au probléme de
résolution d’emploi du temps d’université, on va essayer de voir I'historique des
différentes recherches étudiées dans la littérature :

Une large variété d’approches et modeles ont été proposés pour traiter une
variété de problemes d’emploi du temps. Les problemes s’étendent de la construction
des emplois du temps semestriels ou annuels dans les universités, écoles ou colleges aux
emplois du temps d’examens a la fin de ces périodes. Les premiéres activités d’emploi
du temps ont été effectuées manuellement et un emploi du temps typique, une fois
construit est resté statique avec seulement quelques changements nécessaires.
Cependant la nature des enseignements a changé considérablement au cours des années
et ainsi les exigences en matiére de confection d’emploi du temps sont devenues
beaucoup plus compliquées qu’ils ont eu I’habitude de I'étre. Par conséquent le besoin
de la génération automatisée d’emploi du temps augmente et ainsi le développement
d’un systeme de génération d’emploi du temps qui produit des solutions valables est
essentiel. En conséquence, pendant les 30 dernieres années, beaucoup d’approches liées
a l'automatisation des emplois du temps ont été publiées aux conférences et journaux.
De plus , plusieurs applications ont été développés et mises en ceuvres avec divers
succeés [SCH95a]. Les premieres techniques employées dans la résolution du probléme
d’emploi du temps ont étaient basées sur la simulation de I'approche humaine dans la
résolution du probléme, ces techniques ont été appelées « les heuristiques directes »,
elles sont basées sur I'idée de créer un emploi du temps partiel en planifiant d’abord le
cours le plus contraint, ensuite, cette solution partielle est étendue jusqu’a ce que tous
les cours seront planifiés. L’étape suivante été I'application des techniques générales
telles que la programmation linéaire et la coloration de graphes pour résoudre ce
probléme d’emploi du temps. De la, les premiéres publications sur la construction
d’emploi du temps employant ces techniques générales sont attribuées a Kuhn et
Haynes [SANO1].

L’intérét de génération d’emploi du temps a augmenté dramatiquement dans
les années 60 principalement en la raison de la disponibilité d’ordinateurs pour exécuter
les algorithmes développés . Autour de la fin des années 60 quelques tentatives qui ont
traité le probléme en considérant des études de cas commengcaient a étre publiés. Par
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exemple en 1969, Lawrie a développé un modeéle pour le probléme de confection
d’horaire en employant I'approche de programmation linéaire. Pendant les années 1970,
plusieurs publications ont abordé le probléme d’emploi du temps . Les principales
techniques qui semble avoir été plus répandu dans les années 1970 et les années 1980
sont les techniques ayant pour racine I'intelligence artificielle et sont basées sur les
méthodes du recuit simulé, la recherche tabou et les algorithmes génétiques[SANO01]. En
1985, De Werra, a décrit les divers problemes traitant le probléeme d’emploi du temps
d’une fagon formelle et a fourni les différentes formulation dans une tentative de les
résoudre. Il a aussi décrit les approches considérées les plus importantes a ce temps la
[WERS85]. En 1986, Carter, a fait une analyse sur de réelles applications de confection
d’emploi du temps de plusieurs universités. Junginger, a décrit dans la méme année, les
recherches faites en Allemagne sur le probléme d’emploi du temps scolaires et les
approches qui étaient basées sur des heuristiques directes, en particulier il a décrit les
divers logiciels mis en ceuvre et leur utilisation dans les divers établissements. En 1994,
Corne, a fait une enquéte sur I'application des algorithmes génétiques au probleme
d’emploi du temps et a discuté les futures perspectives de telles approches en
comparant les résultats obtenus avec ceux obtenus avec d’autres approches[SANO1].

Bien qu’il y ait des publications dans les années 1990 sur la résolution du
probléme d’emploi du temps en employant les techniques basées sur I'lA, il y avait une
nouvelle apparition d’une approche, aussi enracinée dans [I'lA appelée la
programmation de satisfaction de contraintes (CSP). En 1991, Abramson, a employé
I'approche du recuit simulé comme technique d’optimisation. En 1993, Cooper et
Kingston, ont décrit un programme informatique qui a résolu un probléme d’emploi
du temps d’un lycée fortement contraint sans aucune simplification. Un langage de
spécification du probléme d’emploi du temps a été fourni pour aider a éviter beaucoup
de contraintes d’une facon uniforme. En 1994, Costa, a discuté des différents types de
contraintes qui doivent étre tenues en compte [SANO1]. En 1999, Tsang, Mills, Williams,
Ford et Borret, ont discuté de I'importance de la technique de satisfaction de contraintes
pour la résolution du probléme de confection d’horaires et ont fourni une introduction
dans ce domaine. Dans la méme année, Schaerf, a fourni une enquéte sur les différentes
techniques employées pour la génération des emplois du temps. Les techniques de
satisfaction de contraintes ont été soulignées comme un complément important aux
outils qui sont employés dans la résolution du probleme d’emploi du temps[SANO1].

Dans les derniéres décennies, les sujets de résolution du probleme d’emploi du
temps ont été principalement limités a la (RO) (les techniques employées étaient
naturellement mathématiques). Dans la décennie actuelle, la contribution de I'lA a
fourni au probléme de résolution de I'emploi du temps une heuristique moderne telle
que les algorithmes génétiques, le recuit simulé et la recherche tabou [SCH95a].

11
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Par conséquent, les problemes d’emploi du temps ont attirés I’attention de la
communauté scientifique incluant la (RO) et I'lA pour environ 40 ans et au cours de la
derniére décennie, il y a eu un intérét accru dans ce domaine et plusieurs méthodes ont
été décrites dans la littératures comme suit :[BUR02]

- Les méthodes séquentielles :

Ces méthodes ordonnent les évenements en les assignant séquentiellement
dans des périodes de temps valides pour qu’aucun événement dans une période ne soit
en conflit avec un autre dans une période de temps donné . Dans les méthodes
séquentielles, les problémes de confection d’horaires sont généralement représentés par
des graphes ou les événements (cours/examens) sont représentés par des nceuds et les
conflits entre les événements sont représentés par les arcs[WER85]. Par exemple si
qguelques étudiants doivent suivrent deux évenements, il y a un arc entre les nceuds qui
représentent le conflit. La construction d’un emploi du temps peut donc étre modelée
comme un probleme de coloration de graphe. Chaque fois la période dans I'emploi du
temps correspond a une couleur et les nceuds du graphique sont colorés de telle fagcon
gu’aucun des nceuds adjacents ne soit coloré par la méme couleur. Une variété
d’heuristiques de coloration de graphe pour la construction des conflits d’emploi du
temps est disponible dans la littérature. Ces heuristiques ordonnent les évenements
basés sur une évaluation de comment il est difficile de les prévoir. Les heuristiques qui
sont souvent employées sont :

le plus grand degré d’abord :
Les événements qui ont un grand nombre de conflits avec d’autres événements sont
prévu tét. Le raisonnement est que les évenements avec un grand nombre de conflits
sont plus difficiles a prévoir et donc doivent étre aborder d’abord.

le plus grand degré pondéré :
C’est une modification du plus grand degré d’abord ou le poids de chaque conflit est
représenté par le nombre d’étudiants impliqués dans le conflit.

le degré de saturation :
Dans chaque pas de la construction de I’emploi du temps, I’événement qui a un nombre
petit de périodes valables disponibles pour la planification dans I’emploi du temps est
choisi lointainement.

- Les méthodes basées contraintes :

Dans ces méthodes, le probléme d’emploi du temps est modelé comme un jeu

12
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de variables (¢ a d les évenements), les valeurs (¢ a d les ressources comme les pieces et
les périodes) vont étre assignées pour satisfaire un certain nombre de contraintes .
D’habitude quelques régles sont définies pour I'assignation de ressources aux
évenements. Quand aucune regle n’est applicable a la solution partielle actuelle un
retour arriere est exécutée jusqu’a une solution est trouvée qui satisfait toutes les
contraintes.

- Les méthodes métaheuristiques :

Pendant les deux derniéres décennies une variété d’approches métaheuristiques
comme le recuit simulé, la recherche tabou, les algorithmes génétiques, les colonies de
fourmis et les approches hybrides ont été étudiées pour la résolution du probleme
d’emploi du temps . Les métaheuristiques commencent par une ou plusieurs solutions
initiales et emploient les stratégies de recherche qui essayent d’éviter des optimums
locaux. Tous ces algorithmes de recherche peuvent produirent des solutions de qualité
mais ont souvent un codt informatique considérable.

Les algorithmes génétiques sont une classe des algorithmes de recherche
stochastiques qui emploient la génétigue comme modéle pour la résolution du
probléme. L’application de la reproduction, la sélection et la mutation peut donner
beaucoup d’avantages pour la survie de nouvelles générations. De facon similaire, le
recuit simulé a été décrit comme une méthode d’optimisation basée sur une analogie
physique. Il a été démontré que le recuit simulé est une bonne technique pour la
résolution des problemes d’optimisation combinatoire dure. La recherche tabou, est une
métaheuristique qui guide une procédure de recherche locale pour explorer I'espace de
solution au dela de I'optimum local. Les algorithmes de colonies de fourmis s’inspirent
du comportement naturel des fourmis ou chaque fourmi dépose, le long de son chemin
une substance chimique (le phéromone), tous les membres de la colonie pergoivent cette
substance et orientent leur marche vers les régions les plus « odorantes », il en résulte la
faculté collective de retrouver le plus court chemin. Ces algorithmes sont tres indiqués
pour les problémes distribués par nature et les problemes susceptibles d’évolution
dynamique. Les approches hybrides associent souvent une métaheuristique et une
méthode locale afin d’affiner la solution. Cette coopération peut prendre la simple forme
d’un passage de relais entre la métaheuristique et la technique locale, comme elles
peuvent étre entremélées de maniére plus complexe.

Parmi les modeles proposés pour confectionner des emploi du temps
citons quelques exemples :

les méthodes évolutives [BABOU]: ou I'approche proposée est fondée sur une
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programmation par contraintes utilisant un algorithme génétigue comme moteur
d’optimisation.

les méthodes utilisant les colonies de fourmis [SOCO02]: ou les auteurs de ce projet
procédent a une simplification du probléme d’emploi du temps d’université en
impliquant trois types de contraintes dures et trois types de contraintes souples. Le
systeme de fourmi « Max-Min Ant System » se sert d’une routine de recherche locale
séparée, proposée pour aborder ce probleme, une construction de graphe approprié et
une représentation de matrice de phéromones sont congus et les résultats de ce systeme
ont démontré qu’il peut construire des horaires meilleurs qu’un algorithme qui réitere le
procédé de recherche locale des solutions.

Les méthodes utilisant la recherche tabou [SCH96] : ou Schaerf a utilisé cette technique
pour résoudre le probleme. Il a employé le codage matriciel Mi,j qui contient le nom de
la classe du professeur i a la période j. Les voisinages proposeés sont :

- Echanger deux cours pour un méme professeur.

- Déplacer un cours a une autre période.
Pour des instances de tailles moyennes, il a été démontré que les résultats obtenus ont
été encourageants.

D’autres méthodes plus spécifiques faisant appel a des modeles de coloration de
graphes [WERS85], de relaxation lagrangienne [TRI80] et de réseaux de neurones
[CAO91].

I-3 Conclusion :

On peut conclure que la planification des horaires présente des enjeux a la fois
sur un plan économique et un plan social. Toutefois, sa complexité impose de s’appuyer
sur une démarche scientifique pour apporter des réponses pragmatiques a une catégorie
générale de probléemes.

Il s’agit donc de développer des outils de planification d’horaires, basés sur des
techniques efficaces d’optimisation de ressources qui permettent de construire des
programmes de travail, respectant la réglementation du travail et garantissant une
bonne couverture de charge tout en limitant les codts.

Parmi tous les types de plannings cités, c’est sur les plannings pédagogiques

qgue nous allons porter notre intérét, et plus particulierement sur les plannings ou
emploi du temps des cours d’université.
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Malgré I’éventail de logiciels qui ont essayé de traiter le probleme de I'emploi
du temps et la multitude d’approches utilisées, le probléme reste toujours posé, car le
probléme lui méme n’est pas standard. Aucune modélisation standard, qui englobe
toutes les variantes du probleme, n’a été formulée.

Le probleme de I’emploi du temps des cours est un processus complexe, c’est
un probleme d’optimisation combinatoire trés difficile & résoudre. Car une solution au
probléme est représentable par un ensemble de propriétés. Le but est d’atteindre la
meilleure combinaison de ces propriétés. Une autre cause de complexité du probleme
est le volume du probleme. En effet la taille du probleme pour des établissements
modestes atteint facilement I'ordre de 1000 enseignements a ordonner par semaine,
d’'une fagon concurrente sur trois plans: périodes, enseignants et locaux. Aussi
I’estimation du degré de satisfaction des contraintes de préférence est souvent difficiles
a formuler. En plus du fait qu’elles peuvent étre parfois contradictoires.

Plusieurs approches ont été proposées pour le probléme de I'emploi du temps .
Les premiéres tentatives de résolutions étaient les méthodes basées sur la théorie des
graphes, la programmations linéaire, des modéles qui ont prouvé leurs inadéquations
pour ce probléme. Ce genre d’approche a cédé le pas a des méthodes relativement
nouvelles qui s’adaptent assez bien pour ce type de probléme, ces méthodes se
regroupent principalement parmi les métaheuristiques telles que la recherche tabou, le
recuit simulé, les colonies de fourmis et les algorithmes génétiques. Cette famille de
recherche approchée est dotée de mécanismes généraux lui permettant une bonne
investigation de I’espace de recherche. Un survol des principes de base a été fait.

Le chapitre suivant, sera dédié a I'étude détaillée d’'une multitude de ces

approches, les fondements de base les régissant et leurs applicabilité au probleme de
I’emploi du temps. Nous dresserons aussi une synthése critique qui se veut objective.
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Chapitre 1 Métaheuristiques et optimisation combinatoire

CHAPITRE I

METAHEURISTIQUES ET OPTIMISATION
COMBINATOIRE

La vie courante nous offre un vaste éventail de problemes ou on se trouve en
face d’un ensemble important de solutions potentielles dans lequel il s’agit de trouver la
meilleur solution qui soit. Le nombre important de ces choix rend impossible leurs
parcours exhaustif en vue de recenser le choix le plus adéquat.

L’objectif de ce chapitre est de présenter une étude sur les méthodes appliquées
pour la résolution de ces problemes tout en formulant une analyse critique quant a leur
efficacité. Notre attention sera particulierement portée sur les problemes d’emploi du
temps.
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11-1 Introduction ;

L’optimisation combinatoire est une voie d’études importante, elle occupe une
place trés considérable en recherche opérationnelle et en informatique, elle est le
domaine des mathématiques discrétes qui traite de la résolution du probléme suivant :

Soit X un ensemble de solutions admissibles. Soit f une fonction permettant
d’évaluer chague solution admissible. Il s’agit de déterminer une solution s*
appartenant a X qui minimise (ou maximise) f. I'ensemble X des solutions
admissibles est supposé fini et est en général défini par un ensemble C de
contraintes.

En effet la plupart de ces problemes sont tres complexes et ne possedent donc
pas a ce jour de solutions algorithmiques efficaces.

Gérer I'alternance de périodes d’intense activité et de périodes creuses, répartir
les charges de travail de fagon équitable, rejoindre les différents contrats de travail des
enseignants avec les séances de la semaine sont parmi les enjeux de la gestion des
emplois du temps et la confection de ces derniers est trés difficile car il ne faut en aucun
cas sous estimer I'effort nécessaire pour leur trouver une solution. Ces problémes font
partie de problémes d’optimisation combinatoire pour les quels, dans la majorité des
cas, il est trés difficile de trouver la solution optimale.

Etant donné I'importance de ces problémes, de nombreuses méthodes de
résolution ont été développées en recherche opérationnelle (RO) et en intelligence
artificielle (I1A). Ces méthodes peuvent étre classées en deux grandes catégories :

- les méthodes exactes (completes) capables de trouver la solution optimale si elle
existe et de prouver I'inconsistance du probléme sinon,

- les méthodes approchées (incomplétes) qui perdent la complétude pour gagner
en efficacite.

Le principe essentiel d’'une méthode exacte consiste généralement & énumérer,
souvent de maniére implicite, I'ensemble des solutions de I’espace de recherche. Pour
améliorer I’énumération des solutions, une telle méthode dispose de techniques pour
détecter le plus tét possible les échecs (calculs de bornes) et d’heuristiques* spécifiques

1 une heuristique est une méthode, congue pour un probléme d’optimisation donné, qui produit une solution non nécessairement
optimale lorsqu’on lui fourni une instance d’un probléme. ( du grec Heuriskein, signifiant « art de trouver). Les heuristiques ne
garantissent pas les choix les plus efficaces, mais elles doivent y parvenir le plus souvent.
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pour orienter les différents choix. Parmi les méthodes exactes, on trouve la plupart des
méthodes traditionnelles telles que les techniques de séparation et évaluation
progressive ou les algorithmes avec retour arriére. Les méthodes exactes ont permis de
trouver des solutions optimales pour des problemes de taille raisonnable. Malgré les
progrés réalisés (notamment en matiére de la programmation linéaire en nombre
entiers), comme le temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque
d’augmenter exponentiellement avec la taille du probleme, les méthodes exactes
rencontrent généralement des difficultés face aux problemes de taille importante.

Les méthodes approchées constituent une alternative tres intéressante pour
traiter les problémes d’optimisation de grande taille si la complétude n’est pas
primordiale. Les premieres méthodes approchées étaient congues spécifiquement pour
un probleme donné.

bY

En effet, a partir des années 1980, une nouvelle génération de méthodes
approchées ont apparues souvent appelées métaheuristiques, elles sont inspirées par
des analogie: avec la physique (recuit simulé), avec la biologie ( algorithmes
évolutionnaires, recherche avec tabou) ou avec I’éthologie ( colonies de fourmis).

Ces méthodes sont tres puissantes, adaptables et applicables a une large classe
de problemes de plus grande taille qui étaient impossible de les traiter auparavant.

Avant de faire une présentation relativement compléte des principales méthodes, nous

suggérons de décrire brievement et de maniére générale quelgues notions
fondamentales inspirées de [PAR98].

11-2 Notions fondamentales :

Parmi les objectifs de la théorie de complexité est de classer les problémes en
fonction des ressources (temps de calcul, espace mémoire, etc...) nécessaires a leur
résolution algorithmique. Ceci a montré qu’il existe des problémes qui ont une solution
calculable mais dont toute réalisation effective sur une machine est pratiquement
inutilisable parce que le temps de calcul ou la place mémoire nécessaire sont trop
importants. L’enjeu est donc de discerner entre les problemes qui ont une solution
réalisables et ceux qui, quelles que soient les améliorations futures des machines, ne
peuvent intrinséequement avoir une telle solution. Quand on prend pour critére le temps
d’exécution, on exprime cette frontiére en considérant qu’un probléme est réalisable si
son temps d’exécution est polynomial en fonction de la taille de I’entrée. Si le degré du
polyndme est élevé cette notion devient un peu irréalisable, mais la distinction entre
temps polynomial et temps non polynomial donne naissance a une classification des
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problémes qui est trés utile pratiquement.

11-2-1 Notion de complexité :

D’une maniere générale, pour résoudre un probleme, on est appelé a trouver
I'algorithme le plus efficace. Cette notion d’efficacité induit normalement toutes les
ressources de calcul nécessaires pour exécuter un algorithme. Or, le temps d’exécution
est généralement le facteur dominant pour déterminé si un algorithme est assez efficace
pour étre utilisé dans la pratique, pour cela on se concentre principalement sur cette
ressource.

On appelle complexité en temps d’un algorithme le nombre d’instructions
élémentaires mises en ceuvre dans cet algorithme afin de résoudre un probléme donné.
Une instruction élémentaire sera une affectation, une comparaison, une opération
algébrique, la lecture et I’écriture etc.... Mais comme le décompte précis de toutes les
instructions d’un programme risque d’étre assez pénible, et qu’entre deux exécution du
méme algorithme avec un jeu de parametres différent, le nombre d’instructions
exeécutées peut changer, on se contentera, en général, d’apprécier un ordre de grandeur
de ce nombre d’instructions. C’est ce qu’on désigne sous le nom de complexité de
I'algorithme. Donc pour mesurer la complexité temporelle d’un algorithme, on
s’intéresse plutdt aux opérations les plus coQteuses :

- Racine carrée, Log, Exp, Addition reéelle ...
- Comparaisons dans le cas des tris ...

On dit que f(n) = O (g(n)) ( f(n) est de complexité g(n)), chaque fois qu’il existe k et no
tels que:

n>no b f(n)<kg(n)

11-2-2 Algorithmes polynomiaux et Algorithmes exponentiels :

Un algorithme polynomial est un algorithme dont la complexité est O(p(n)) ou p
est une fonction polynomiale et n dénote la longueur de données. Tout algorithme dont
la complexité ne peut étre bornée par un tel polynéme d’ordre n, est un algorithme
exponentiel (bien que cette définition inclue certaines complexité non-polynomiales
comme n'o", qui n’est pas considéré comme fonction exponentielle).

11-2-3 Problémes combinatoires :

Un probleme combinatoire est un probleme ou il s’agit de trouver la meilleur
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combinaison possible de solutions. Un tel probléme peut étre soit un probleme de
décision, un probléme de recherche ou un probleme d’optimisation, selon la question a
la quelle on est censé répondre.

11-2-3-1 Probléme de décision :

Un probleme de décision est un probléme ou la résolution se limite a la réponse
par «oui» ou par « non » a la question de savoir s’il existe une solution au probléme.
Par conséquent, il n’est pas nécessaire de trouver la solution proprement dite.

11-2-3-2 Probléme de recherche :

Dans ce cas précis, la résolution du probleme ne s’arréte plus au point de savoir
si le probléme admet ou non une solution. L’algorithme doit étre en mesure de fournir la
solution si celle ci existe . Par conséquent, tout probléme de décision peut étre étendu a
un probleme de recherche.

11-2-3-3 Probléme d’optimisation :

Un probléme d’optimisation est obtenu a partir d’un probleme de recherche en
associant a chaque solution une valeur. Il consiste a trouver parmi un ensemble de
solutions potentielles celle qui répond le mieux a certains critéres décrits sous forme
d’une fonction objectif a maximiser ou minimiser c’est a dire on cherchera une solution
de valeur optimale, minimale, si on minimise la fonction objectif, et maximale, si on la
maximise.

11-2-4 La réduction polynomiale:

On dit qu’un probléme P: se réduit polynomialement en un probléme P, s’il
existe un algorithme polynomial A construisant, & partir d’une donnée D: de P1, une
donnée D: de P:telle que la réponse pour D1 soit oui si et seulement si la réponse pour
D:est oui.

11-2-5 La réduction de Turing:

La réduction polynomiale permet de comparer les problemes de décision. La
réduction de Turing permet de comparer les problémes de recherche.
On dit qu’un probléme de recherche Pi se réduit polynomialement a un probleme de
recherche Pz par la réduction de Turing s’il existe pour résoudre P: un algorithme A:
utilisant comme sous—programme un algorithme A: résolvant P2, de telle sorte que la
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complexité de A: est polynomiale, quand on évalue chaque appel de A: par une
constante.

11-2-6 Les différentes classes de complexité :
11-2-6-1 La classe P :

La classe P contient tous les problémes relativement faciles c’est a dire ceux
pour lesquels on connait des algorithmes efficaces. Plus formellement, ce sont les
problémes pour lesquels on peut construire une machine déterministe( e.g. une machine
de Turing?) dont le temps d’exécution est de complexité polynomiale (le sigle P signifie
« Polynomial time »).

11-2-6-2 La classe NP :

Les problémes de la classe NP sont ceux pour lesquels on peut construire une
machine de Turing non déterministe dont le temps d’exécution est de complexité
polynomiale (le sigle NP provient de « Nondeterministic Polynomial time ») (et non de
« Non Polynomial).

Contrairement aux machines déterministes qui exécutent une séquence
d’instructions bien déterminée, les machines non déterministes ont la remarquable
capacité de toujours choisir
la meilleur séquence d’instructions qui méne a la bonne réponse lorsque celle-ci existe.
Ce concept abstrait est en fait la base de toute la théorie de la NP-complétude.

11-2-6-3 La classe NP-complets :

Parmi I’ensemble des problémes appartenant a NP, il en existe un sous-
ensemble qui contient les problémes les plus difficiles : on les appelle le problémes NP-
complets. Un probleme NP-complets posséde la priorité que tout probleme dans NP
peut étre transformé (réduit) en celui-ci en temps polynomial. C’est a dire qu’un
probléme est NP-complets quand tous les problémes appartenant a NP lui sont
réductibles. Si on trouve un algorithme polynomial pour un probléme NP-complets, on
trouve alors automatiquement une résolution polynomiale de tous les problémes de la
classe NP.

2Une machine de Turing est constituée d’'un ensemble fini de bandes composées d’un nombre infini de cellules. Chaque cellule, si
elle n’est pas vide, contient un symbole représentant une information nécessaire au calcul. Chaque bande ne comporte qu’'un nombre
fini de cellules non vides. Sur chacune des bandes une t*te de lecture-écriture se déplace de cellule en cellule faisant ainsi évoluer les
informations contenues dans les bandes et le comportement de la est entierement décrit par une table finie représentant les actions
possibles des tétes de lecture-écriture.
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11-2-6-4 La classe NP-difficiles :

Un probléme est NP-difficile s’il est plus difficile qu’un probléme NP-complet,
c’est a dire s’il existe un probleme NP-complet se réduisant a ce probleme par la
réduction de Turing.

Ceci explique pourquoi, lors de I’étude d’un nouveau probléme, on commence
par chercher a classer ce probleme. Si I'on parvient & montrer qu’il est polynomial, le
probléme sera résolu. Si par contre, on parvient a montrer qu’il est NP-complet, la
recherche d’un algorithme exact pour résoudre un tel probleme ne sera pas de premiére
priorité, et il sera approprié de se concentrer sur des méthodes heuristiques que la
plupart des spécialistes de I’'optimisation combinatoire ont orienté leurs recherche pour
les développer. Une méthode heuristique est souvent définie comme une procédure
exploitant au mieux la structure du probléme considéré, dans le but de trouver une
solution de qualité raisonnable en un temps de calcul aussi faible que possible.

11-3 Caractéristigues des problémes d’optimisation combinatoire :

Le premier type des problemes d’optimisation combinatoire est le probleme
d’optimisation sans contraintes. Dans ce type de problemes, I'optimisation peut
s’effectuer en tout point de I’espace de recherche puisqu’il y a absence de contraintes.

Parfois un probléeme n’a pas de critére a optimiser. Les problémes qui n’ont pas
de critere d’optimisation, mais qui possédent un ensemble de contraintes sont des
problémes de satisfaction de contraintes.

L’ajout au probleme précédent d’un critere d’optimisation crée un autre type de
probléme appelé probleme d’optimisation combinatoire avec contraintes. Ce dernier est
le cas général des problemes d’optimisation mono-objectif. Les problemes
d’optimisation avec contraintes sont tres importants puisque la majorité des problémes
d’optimisation le sont.

Un probléeme d’optimisation mono-objectif se définit alors comme la recherche
de I'optimum (du minimum ou du maximum) d’une fonction donnée. Les variables de
cette fonction sont souvent contraintes d’évoluer dans une certaine partie de I’espace de
recherche.

Mathématiquement, un probléme d’optimisation mono-objectif s’écrit :

Minimiser f(x) (une seule fonction a optimiser)
avec g(x) <0 (m contraintes d’inégalités)
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et h(x) = 0 (p contraintes d’égalité)

ol xT An, gx)T Am,  ethx)T Ar
En effet un probleme de maximisation peut étre aisément transformé en un probleme de
minimisation en considérant I’équivalence suivante :

Maximiser f(x) U Minimiser - f(x)

Vocabulaire et définitions :

Fonction objectif : c’est la fonction f qu’on cherche a optimiser

Variable de décision: elles sont regroupées dans le vecteur x qui correspond a
I’ensemble des variables du probléme.

Minimum global : un point x* est appelé minimum global de la fonction f si :
"X, X1 x*pb f(x*) <f(x)

Minimum local fort: : un point x* est appelé minimum local fort de la fonction f
Si:
"x1 v(x¥),xt x*b f(x*) < f(x)
ou Vv(x*) représente le voisinage de x*

Minimum local faible : un point x* est appelé minimum local faible de la fonction

fsi:
"x1 v(x¥),xt x*b f(x*) £ f(X)
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11-4 Méthodes de résolution des problémes d’optimisation mono-objectif:

optimisation

|
S

combinatoire

continu

Qptimisation difficile / \

Méthodes Méthodes Non linéaire Linéaire
Exactes Approchées programmation
linéaire
Méthode Méthode
Globale Locale
Heuristiques Meétaheuristiques Classiques Avec Sans
Spécialisées souvent avec gradient| | Gradients| | Gradients

\

A base de voisinage I A base de population

Méthodes Hybrides

Fig 2.1 Classification des méthodes d'optimisation mono-objectif
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Le schéma précédent présente une classification générale des méthodes de
résolution des problémes d’optimisation mono-objectif. On distingue en premier lieu
I’optimisation continue de I'optimisation combinatoire. Pour I'optimisation continue, on
sépare le cas linéaire du cas non linéaire, ou I'on retrouve le cadre de I'optimisation
difficile, dans ce cas on fait appel a une méthode locale qui exploite ou non les gradients
de la fonction objectif. Si le nombre de minimums locaux est tres élevé, le recours a une
méthode globale s’impose : on retrouve alors les métaheuristiques. Pour I'optimisation
combinatoire, on utilise les méthodes exactes. Lorsqu’on est confronté a un probleme
difficile on a recours aux méthodes approchées, dans ce cas le choix est parfois possible
entre une heuristique spécialisée, dédiée au probleme considéré, et une métaheuristique.
Parmi les meétaheuristiques, on peut différencier les métaheuristiques a base de
voisinage, et les métaheuristiques a base de population. Enfin les méthodes hybrides
associent souvent une métaheuristique et une méthode locale.

11-4-1 Les méthodes exactes :

Les méthodes exactes sont des méthodes qui garantissent la complétude de la
résolution autrement dit ces méthodes donnent a tous les coups la solution optimale. Le
temps de calcul nécessaire de telles méthodes augmente en général exponentiellement
avec la taille du probléme a résoudre. On distingue dans ce cas I'approche constructive
qui est probablement la plus ancienne et occupe traditionnellement une place tres
importante en optimisation combinatoire. Une méthode constructive construit pas a pas
une solution de la forme S = ( <Vyv> <V2,v2>...<Vih,Ve> ) en partant d’une solution
partielle initialement vide s = 0, elle cherche & étendre a chaque étape la solution
partielle s = ( <Vi,vi> ... <ViyVvii> ) (i <= n ) de I'étape précédente. Pour cela, elle
détermine la prochaine variable Vi, choisit une valeur vidans Di et ajoute <Vi,vi> dans s
pour obtenir une nouvelle solution partielle s= (
<Vyvi>...<VnVn> <Vivi> ). Ce processus se répete jusqu’a ce que I'on obtienne une
solution compléte.

Durant la recherche d’une solution, la méthode constructive fait intervenir des
heuristiques pour effectuer chacun des deux choix : le choix de la variable suivante et le
choix de la valeur pour la variable. Les méthodes de cette classe different entre elles
selon les heuristiques utilisées. En général , les heuristiques portent plus souvent sur le
choix de variables que sur le choix de valeurs car les informations disponibles
concernant le premier choix semblent souvent plus riches. La performance de ces
méthodes dépend largement de la pertinence des heuristiques employées, c’est a dire,
de leur capacité d’exploiter les connaissances du probléme.

Un premier type de méthodes constructives est représenté par les méthodes
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gloutonnes. ces méthodes consistent a fixer a chaque étape la valeur d’une variable sans
remettre en cause les choix effectués précédemment.

Un deuxiéme type de méthodes constructives est représenté par les méthodes
avec retour arriére. Ces méthodes de retour arriere avec une stratégie de recherche en
profondeur d’abord consistent a fixer a chaque étape la valeur d’une variable. Aussitét
gu’un échec est détecté, un retour arriére est effectué, c’est a dire, une ou plusieurs
instanciations déja effectuées sont annulées et de nouvelles valeurs recherchées. Les
méthodes avec retour arriére sont en géneral compleétes et de complexité exponentielle.
Pour réduire le nombre de retour arriere (et le temps de recherche), on utilise des
techniques de filtrage afin d’anticiper le plus tét possible les échecs. Par exemple:
ALICE, PROLOG Il sont des systémes de programmation sous contraintes fondés sur le
principe de retour arriere.

Un troisieme type de méthodes constructives est représenté par de nombreux
algorithmes basés sur le principe de séparation et évaluation progressive, qui ont pour
principe la construction d’un arbre de recherche dont le probléme initial (probléme de
minimisation) est la racine. On divise le probleme en sous problemes (en deux ou plus)
en introduisant par exemple une contrainte supplémentaire, qui peut étre satisfaite ou
non. L’optimum peut appartenir a I'un quelconque de ces sous problemes. Tout sous
probléme infaisable sera éliminé. Si possible on calcule la solution du probléme, sinon,
on calcule une borne inférieure, si elle est supérieure de la meilleure solution déja
obtenue on élimine le sous-probleme. Dans le cas restant, on subdivise a nouveau le
sous probleme. Pour améliorer I'efficacité de la recherche , on utilise des techniques
variées pour calculer des bornes permettant d’élaguer le plus tot possible des branches
conduisant & un échec. Parmi ces techniques on peut citer: la relaxation de base en
programmation linéaire et la relaxation lagrangienne .

Une autre méthode exacte, la méthode de programmation dynamique, c’est une
méthode découverte par Bellman en 1956, elle c’est avérée une méthode tres efficace
pour la résolution des problémes d’optimisation combinatoire, elle est concu sur le
modéle de Il'algorithme du plus court chemin dans un graphe. Elle consiste a
décomposer la résolution du probleme initial en une suite de problémes plus simples, la
résolution du n-eme se déduisant de celle du (n-1)-eme par une équation
récurrence[FEA05].

Plusieurs chercheurs ont tenté de résoudre les problemes NP-difficiles par les
méthodes exactes par exemple dans notre cas: pour la résolution du probléme de
I’'emploi du temps en utilisant les approches basées sur la théorie des graphes ,on
constate que ces approches partagent en commun le fait de s’appuyer sur les notions :
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du nombre chromatique, I'indice chromatique ou le nombre de stabilité. Il s’agit alors de
modéliser le probléme réel en un probleme de coloration ou de recherche de sous
graphes stables :

@ Modélisation par coloration de graphe : il s’agit de colorier les sommets
d’'un graphe avec un nombre minimum de couleurs (nombre
chromatique du graphe) tels que deux sommets adjacents quelconques
n’ont pas la méme couleur. Dans ce cas les sommets correspondent aux
enseignements et deux enseignements sont mis en correspondance s’ils
ne peuvent, pour une raison ou une autre, se dérouler en méme temps.
Le nombre chromatique qu’on peut trouver correspond au minimum de
périodes nécessaire pour la programmation de tous les enseignements.
Chaque couleur correspondra alors a une période donnée.

@ Modélisation par ensembles de stables : un graphe est alors construit
comme précédemment ou les sommets représentent les enseignements
et les arétes les contraintes de non simultanéité. Il s’agit dans ce cas, de
dégager un partitionnement des sommet du graphe en sous graphes
stables de cardinalités inférieures a L. L désigne le nombre de locaux
disponibles. Chaque sous graphe stable correspond a un sous ensemble
d’enseignements qui doivent étre planifiés a la méme période.

Les approches de résolution se basant sur la théorie des graphes soufrent
cependant de plusieurs lacunes, la plus importantes réside dans I'impossibilité de
modéliser I’ensemble de toutes les contraintes.

D’autres méthodes exactes ont tenté aussi de résoudre le probléme de I'emploi
du temps tels que: les méthodes constructives [OST82] et de relaxation
lagrangienne [TRI80].

Cependant, malgré les progres réalisés au niveau des méthodes exactes, qui ont
aidé a résoudre les problemes de maniere optimale, ces méthodes rencontrent
généralement des difficultés face aux instances de taille importantes car la recherche
d’une solution optimale peut étre totalement inappropriée dans certaines applications
pratiques en raison de la dimension du probléme, de la dynamique qui caractérise
I’environnement de travail, du manque de précision dans la récolte des données, de la
difficulté de formuler les contraintes en terme explicites ou de la présence d’objectifs
contradictoires.

Compte tenu de ces difficultés, la plupart des spécialistes de I'optimisation

27



Chapitre 1 Métaheuristiques et optimisation combinatoire

combinatoire ont orienté leur recherche vers le développement de méthodes
heuristiques qui exploitent au mieux la structure du probléme considéré. Cela a conduit
a une avancée importante pour la résolution pratique de nombreux problémes.

11-4-2 Les méthodes approchées :

Contrairement aux méthodes exactes, les méthodes approchées ne procurent
pas forcément une solution optimale, mais seulement une bonne solution (de qualité
raisonnable) en un temps de calcul aussi faible que possible.

Une partie importante des méthodes approchées est désignée sous le terme de
métaheuristiques. Plusieurs définitions d’'une métaheuristique ont été proposées dans la
littérature[BLUO3,WKIP], cette définition est celle adoptée par le « Metaheuristics
Network »[METAH]: « A metaheuristics is a set of concepts that can be used to define heuristic
méthods that can be applied to a wide set of different problems ».

Plusieurs classifications des métaheuristiques ont été proposées ; la plupart
distinguent globalement deux catégories: les méthodes & base de solution courante
unique, qui travaille sur un seul point de I'espace de recherche a un instant donné,
appelées méthodes a base de voisinage comme les méthodes de recherche locale(
méthode de la descente), de recuit simulé et de recherche tabou, et les méthodes a base
de population, qui travaillent sur un ensemble de points de I’espace de recherche,
comme les algorithmes évolutionnaires et les algorithmes de colonies de fourmis.

11-4-2-1 Les méthodes a base de voisinage :

Dans les probléemes d’optimisation ou I’'on cherche a optimiser une fonction
objectif sur un espace de recherche donné, une petite perturbation sur un point de cet
espace induit souvent une petite variation des valeurs de la fonction objectif en ce point.
On déduit que les bonnes solutions ont tendance a ce trouver a proximité d’autres
bonnes solutions, les mauvaises étant proches d’autres mauvaises solutions. D’ou I'idée
gu’une bonne stratégie consisterait a se déplacer a travers I’espace de recherche en
effectuant de petits pas (petits changements sur le point courant) dans des directions qui
améliorent la fonction objectif. Cette idée est la base d’une grande famille d’algorithmes
appelée méthodes a base de voisinage ou de recherche locale.

Les méthodes de voisinage (ou méthodes de recherche locale) s’appuient toutes
sur un méme principe : elles résolvent le probléme d’optimisation de maniére itérative.
Elles débutent avec une configuration initiale (souvent un tirage aléatoire dans I’espace
des configurations), et réalisent ensuite un processus itératif qui consiste a effectuer un
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mouvement® choisi par le mécanisme d’exploration* en tenant compte de la fonction de
colt. ce processus s’arréte et retourne la meilleure configuration trouvée quand la
condition d’arrét est réalisée. Cette condition d’arrét peut porter sur le nombre d’essais
effectués, sur une limite temporelle ou sur le degré de qualit¢ de la meilleure
configuration courante. Cette versatilit¢ permet de contréler le temps de calcul, la
qualité de la solution optimale trouvée s’améliorant au cours du temps. De maniere
générale les opérateurs de recherche locale s’arrétent quand une solution localement
optimale est trouvée, c’est a dire quand il n’existe pas de meilleure solution dans le
voisinage.

Les méthodes de voisinage different essentiellement entre elle par le voisinage utilisé et
la stratégie de parcours de ce voisinage.

La version la plus simple des méthodes de recherche locale est la méthode de
descente.

11-4-2-1-1 la méthode de descente :

Cette méthode procede de maniere itérative, en choisissant a chaque itération
un point dans le voisinage de la solution courante. S’il est meilleur c’est a dire il
améliore la solution courante, il devient la nouvelle solution courante, sinon un autre
point est choisi, et ainsi de suite c’est a dire que ce procédé est répété aussi longtemps que la
valeur de la fonction objectif diminue. La recherche s’interrompe des lors qu’un minimum local
def est atteint.

L algorithme suivant présente le squelette de la méthode de descente.
Initialisation
choisir une solution admissible initiale s ;
poser s*:=s;
Processus itératif
tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait faire
générer N(s) ;
déterminer  s'1 N(s) telle que
f(s’) = min f(s?);
2T N(s)
S:=5;
si f(s) <f(s*)alorss* :=s;
sinon le critere d’arrét est satisfait

3Mouvement : opération élémentaire permettant de passer d’une configuration A & une configuration A’ voisine de A.
4Mécanisme d’exploration : procédure qui précise comment passer d’une configuration A a une autre configuration A’ appartenant
au voisinage de A.
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Plusieurs versions de la méthode de descente ont été proposées :
descente aléatoire : la nouvelle solution est choisie aléatoirement,
descente déterministe : le meilleur voisin est choisi,
descente vers le premier meilleur : le premier voisin meilleur que la solution
courante est choisi.

Historiquement, les méthodes de descente ont toujours compté parmi les
méthodes heuristiques les plus populaires pour traiter les problémes d’optimisation
combinatoire. Toutefois elles comportent deux obstacles majeurs qui limitent
considérablement leur efficacité :

suivant la taille et la structure du voisinage N(s) considéré, la recherche de la
meilleure solution voisine est un probléme qui peut étre aussi difficile que le
probléme initial ;

une méthode de descente est incapable de progresser au-dela du premier
minimum local rencontré car elle reste bloqguée dans un minimum local des
qu’elle en rencontre un. Or les problemes d’optimisation combinatoire
comportent typiquement de nombreux optima locaux pour lesquels la valeur de
la fonction objectif peut étre fort éloignée de la valeur optimale.

Pour faire face a ces carences, d’autres méthodes de recherche locale plus
sophistiquées ont été développés. Ces méthodes acceptent des solutions voisines moins
bonnes que la solution courante afin d’échapper aux minima locaux de la fonction f. les
différences principales entre ces méthodes se situent au niveau du choix de la solution
voisine et au niveau du critére d’arrét. Elles sont plus performantes gq’une simple
méthode de descente mais également beaucoup plus colteuses en terme de ressources
informatiques. Aussi, il faut tenir compte qu’un effort non négligeable est nécessaire
pour ajuster convenablement les parameétres qu’elles font intervenir dans le but de
guider efficacement la recherche.

11-4-2-1-2 La méthode du recuit simulé (Simulated Annealing):

La méthode du recuit simulé a été introduite en 1983 par trois chercheurs de la
sociéeté IBM ( S. Kirkpatrick, C.D. Gelatt et M.P. V.ecchi) [KIR83]. Cette méthode tire son
origine de la physique. Son principe de fonctionnement repose sur une imitation du
phénoméne de recuit en science des matériaux. Ce processus utilisé en métallurgie pour
améliorer la qualité d’un solide, cherche un état d’énergie minimale qui correspond a
une structure stable de ce métal. L’état optimal correspondrait a une structure
moléculaire réguliére parfaite. En partant d’'une haute température ou le métal serait
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liquide, on refroidit le métal progressivement en tentant de trouver le meilleur équilibre
thermodynamique. Chaque niveau de température est maintenu jusqu’a obtention d’'un
équilibre.

Les origines du recuit simulé remontent aux expériences réalisées par
Metropolis dans les années 50 pour simuler I’évolution d’un tel processus de recuit
physique. Metropolis et son équipe utilisent une méthode stochastique pour générer une
suite d’états successifs du systéme en partant d’un état initial donné. Tout nouvel état
est obtenu en faisant subir un déplacement (une perturbation) aléatoire a un atome
guelconque. Soit DE la différence d’énergie occasionnée par une telle perturbation. Le
nouvel état est accepté si I’énergie du systeme diminue (DE £ 0). Sinon, il est accepté
avec une probabilité définie par: p(DE,T) = exp(-DE/(Cv” T)) ou T est la température du
systeme et C» une constante physique connue sous le nom de constante de Boltzmann.

A chaque étape, I'acceptation ou non d’'un nouvel état dont I’énergie est
supérieure a celle de I'état courant est déterminée de maniere probabiliste: un réel
0£9g<1 est tiré aléatoirement et ensuite comparé avec p(DE,T). Si q £ p(DE,T), alors le
nouvel état est accepté pour remplacer I’état courant, sinon, I’état courant est maintenu.
Apres un grand nombre de perturbations, un tel processus fait évoluer le systéme vers
un état d’équilibre thermodynamique selon la distribution de Boltzmann qui est définie
par la probabilité de se trouver dans un état d’énergie E : Pr(E) = c(T) * exp(-E/C» " T) ou
c(T) est un facteur de normalisation.

L’utilisation d’un tel processus du recuit simulé pour résoudre des problémes
d’optimisation peut étre vu comme une version étendue de la méthode de descente.
L’amélioration principale consiste en la possibilité d’accepter des mouvements qui
dégradent la fonction de colt. donc Le processus du recuit simulé répete une procédure
itérative qui cherche des configurations de colt plus faible tout en acceptant de maniére
contrélée des configurations qui dégradent la fonction de codt. A chaque nouvelle
itération, un voisin s’ T N(s) de la configuration courante s est généré de maniére
aléatoire. Selon les cas, ce voisin sera soit retenu pour remplacer celle-ci, soit rejeté. Si ce
voisin est de performance supérieure ou égale a celle de la configuration courante, c’est
a dire f(s’) £ f(s), il est systématiquement retenu. Dans le cas contraire, s’ est acceptée
avec une probabilité p(Df,T) qui dépend de deux facteurs : d’une part I'importance de la
dégradation Df = f(s’) —f(s) ( les dégradations plus faibles sont plus facilement acceptées),
d’autre part un parametre de contrble T, la température ( une température élevée
correspond a une probabilité plus grande d’accepter des dégradations). La température
est contrélée par une fonction décroissante qui définit un schéma de refroidissement.
Les deux parametres de la méthode définissent la longueur des paliers et la fonction
permettant de calculer la suite décroissante des températures. En pratique, I'algorithme
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s’arréte et retourne la meilleure configuration trouvée lorsque aucune configuration
voisine n’a été acceptée pendant un certain nombre d’itération a une température ou
lorsque la température atteint la valeur zéro.

La performance du recuit simulé dépend largement du schéma de
refroidissement utilise. De nombreux schémas théoriques et pratiques ont été
proposés[COL88]. De maniére genérale, les schémas de refroidissement connus peuvent
étre classés en trois catégories :

réduction par palier : chaque température est maintenue égale pendant un certain
nombre d’itération, et décroit ainsi par paliers

réduction continue : la température est modifiée a chaque itération.

Réduction non-monotone : la température décroit a chaque itération avec des
augmentations occasionnelles.

Le schéma de refroidissement de la température est donc une des parties les
plus difficiles a régler dans ce cas. Ces schémas sont cruciaux pour I’obtention d’une

implémentation efficace.

11-4-2-1-3 Les méthodes d’acceptation a seuil (Threshold algorithms) :

Les méthodes d’acceptation a seuil [DUE90] sont des méthodes de recherche
locale qui dérivent directement de Ilalgorithme du recuit simulé. La différence
essentielle entre ces deux méthodes se situe au niveau de I'acceptation d’une solution de
moins bonne qualité a chaque étape. Dans une méthode d’acceptation a seuil, une telle
décision est prise de maniére déterministe, sans avoir recours aux principes du recuit
thermodynamique. A chaque itération k, I’acceptation d’un voisin s’ se base uniquement
sur une fonction auxiliaire r(s,s’) et un seuil Tk: s’ est accepté si r(s’,s) < k. dans le cas le
plus simple r(s’,s) = Df= f(s’)-f(s). le seuil Txa la méme fonction que la température dans
le cas du recuit simulé. Il est initié a une valeur élevée puis décroit progressivement
apres certain nombre (variable) d’itérations. Les seuils forment une suite de valeurs
positives décroissantes T3 T23 ... Txi® Tk® 0 et limT«® 0 afin de diminuer au cours du
temps la possibilté d’accepter une configuration qui dégrade la fonction de colt. La
difficulté essentielle de cette approche se situe au niveau de la détermination des seuils
pour une application donnée.

11-4-2-1-4 Les méthodes de bruitage :

La méthode de bruitage s’applique a des problemes dont les configurations
portent sur des réels. Elle fait appel a une notion de bruitage de la donnée qui est
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effectuée en ajoutant a chaque réel de la donnée initiale une composante calculée comme
le produit de trois termes :

1- une fonction aléatoire & valeur sur I'intervalle [0,1],

2- un paramétre qui contréle le niveau de bruit,

3- le plus grand des réels concernés, dans le but de normaliser le niveau de bruit par
rapport a la donnée.

A chaque étape, il est effectué une descente par rapport a la donnée bruitée et le niveau
de bruit est progressivement décrémenté. Il existe des variantes pour cette méthode, par
exemple il est possible d’effectuer & chaque étape une descente sur la donnée non
bruitée et de sélectionner le meilleur candidat, il est aussi possible de remplacer
réguliérement la configuration courante par la meilleure trouvée depuis l'initialisation
de la méthode. L’utilisation du bruitage permet a la recherche de ne pas rester bloquer

sur un minimum local.

11-4-2-1-5 La méthode tabou :

La méthode tabou a été développée par Glover [GLO89,GLO90]. Pour certains
chercheurs cette méthode apparait plus satisfaisante sur le plan scientifique que le recuit
simulé, car la partie « aléatoire » de la méthode a disparu.

La méthode tabou partage avec I'algorithme du recuit simulé I'idée de guider la
recherche local pour éviter les optimums locaux. Contrairement au recuit simulé qui
génére de maniere aléatoire une seule solution voisine s’ dans le voisinage N(s) a chaque
itération, la méthode tabou examine un échantillonnage de solutions N(s) et retient la
meilleure s> méme si s’ est plus mauvaise que s . La recherche tabou ne s’arréte donc pas
au premier optimum trouvé. Cependant cette stratégie peut entrainer des cycles, par
exemple un cycle de longueur2:s —» s —» s —> ¢’..... pour empécher ce
type de cycle, on mémorise les k derniéres configurations visitées dans une mémoire a
court terme et on interdit tout mouvement qui conduit & une de ces configurations.
Cette mémoire est appelée la liste tabou (qui a donné le nom de la méthode), une des
composants essentielle de cette méthode. Elle permet d’éviter tous les cycles de
longueur inférieure ou égale a k. La valeur de k dépend du probleme a résoudre et peut
éventuellement évoluer au cours de la recherche. Donc il y a une modification
temporaire de la structure de voisinage de la solution s permettant de quitter des optima
locaux. Le voisinage N*(s) intégrant ces modifications de structure est régit par
I'utilisation de structures de mémoire spécifiques : mémoire a court terme ou mémoire a
long terme.
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Comme on vu précédemment, la mémoire a court terme correspond a la mise
en place d’une liste tabou qui contient les quelques derniéres solutions qui ont été
récemment visitées. Le nouveau voisinage N*(s) exclut donc toutes les solutions de la
liste tabou. Lorsque la structure de donnée correspondant aux solutions est trop
complexe ou occupe une grand place mémoire, il est courant de ne garder dans la liste
tabou que des informations soit sur les caractéristiques des solutions, soit sur les
mouvements. En conservant des caractéristiques des solutions ou des mouvements, il
est possibles alors qu’une solution de bien meilleure qualité ait un statut tabou. Accepter
tout de méme cette solution revient a outrepasser son statut tabou, c’est I’'application du
critere d’aspiration. Ce mécanisme particulier est mis en place afin de lever le statut
tabou d’une configuration, sans pour autant introduire un risque de cycles dans le
processus de recherche. La fonction d’aspiration peut étre définie de plusieurs manieres.
La fonction la plus simple consiste a révoquer le statut tabou d’un mouvement si ce
dernier permet d’atteindre une solution de qualité supérieure a celle de la meilleure
solution trouvée jusqu’alors.

La mémoire a long terme permet d’une part d’éviter de rester dans une seule
région de I'’espace de recherche et d’autre part d’étendre la recherche vers des zones
plus intéressantes. Par exemple la mémoire a base de fréquence (la frequency-based
memory) attribue des pénalités a des caractéristiques des solutions plusieurs fois
visitées au cours de la recherche. Cette technique simple permet donc de diversifier la
recherche facilement. Par ailleurs, les mouvements ayant conduit a des bonnes
solutions peuvent étre aussi encouragés. Par exemple garder en mémoire une liste de
solutions élites qui seront utilisées comme nouveau point de départ quand la recherche
deviendra improductive pendant plusieurs itérations consécutives. Autrement dit la
méthode tabou est améliorée par deux techniques intéressantes : I'intensification et la
diversification qui se basent toutes les deux sur I'utilisation de la mémoire a long terme
et qui se différencient simplement selon la fagon d’exploiter les informations de cette
mémoire.

L’intensification se fonde sur I'idée d’ apprentissage de propriétés favorables :
les propriétés communes souvent rencontrées dans les meilleures configurations visitées
sont mémorisées au cours de la recherche, puis favorisées pendant la période
d’intensification. Une autre maniere d’appliquer I'intensification consiste a mémoriser
une liste de solutions de bonne qualité et a retourner vers une de ces solutions.

La diversification a pour objectif inverse de l'intensification: elle cherche a
diriger la recherche vers des zones inexplorées. Sa mise en ceuvre consiste a modifier
temporairement la fonction de colt pour favoriser des mouvement n’ayant pas été
effectués ou a pénaliser les mouvements ayant été souvent répétés. L’intensification et la
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diversification jouent donc un réle complémentaire.

Plusieurs améliorations de la recherche tabou ont été proposées dans la
littérature, on peut citer :

- la recherche tabou robuste[TAI91], qui utilise une liste tabou de longueur
variable et aléatoire, et une forme de mémoire a long terme.

- La recherche tabou réactive[BAT94], dont I'idée principale est d’accroitre la
longueur de la liste tabou si le nombre de solutions revisitées est élevé, et de
réduire la longueur de la liste si ce nombre est faible. Une autre particularité de la
recherche tabou réactive est qu’elle effectue une série de déplacements aléatoires
si elle se trouve bloquée dans une région de I'espace de recherche.

11-4-2-1-6 Autres méthodes a base de voisinage :

D’autres métaheuristiques a base de voisinage existent :

la recherche par voisinage variable [MLA97] est une méthode récente, basée sur
la performance des méthodes de descente. Introduite par Mladenovic et Hansen , la
méthode propose simplement d’utiliser plusieurs voisinages successifs quand on se
trouve bloqué dans un minimum.

Avant tout, il est nécessaire de définir un ensemble de kmax VOisinages, dénotés
par Niei.. kmax ( €t de préférence tels que Nk I Nw1). On choisit une solution de départ s
par heuristique. Ensuite, a partir d’une solution initiale s’ choisie dans le premier
voisinage N(s) de s, on applique une méthode de descente (ou une autre méthode de
recherche locale) jusqu’a arriver dans un minimum local (ou que la recherche locale
s’arréte). Si la solution trouvée s2 est meilleure que s alors on recentre la recherche en
repartant du premier voisinage, sinon on passe au voisinage suivant (qui a priori est
plus grand). La recherche s’arréte quand tous les voisinages ne sont plus capables
d’améliorer la solution.

Le point crucial dans une recherche a voisinage variable, c’est bien évidemment
la constitution des voisinages de plus en plus grands et inclus les uns dans les autres.
Mais une bonne structure de voisinage conduit généralement a de bons résultats ou au
moins a une recherche efficace.

Dans cette méthode, la diversification est gérée par deux techniques. La
premiére consiste a choisir dans le voisinage courant une solution aléatoirement et la
seconde c’est le changement de voisinage lui-méme qui agrandit I’espace de recherche
autorisé et donc agrandit le voisinage exploré. L’intensification de la recherche est
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effectuée par I'appel a une procédure de recherche locale.

la recherche locale guidée [VOU95] est une variante assez élaborée d’une
méthode de descente classique. Le principe de base repose sur une modification
dynamique de la fonction objectif, dans le but de pénaliser I'optimum local courant c’est
a dire elle consiste @ modifier la fonction a optimiser en ajoutant des pénalités. La
recherche locale est appliquées alors sur cette fonction modifiée. La solution trouvée qui
se trouve étre un optimum local sert a calculer les nouvelles pénalités. Pour cela I'utilité
de chacun des attributs de la solution est calculée et les pénalités associées aux attributs
de valeurs maximales sont augmentées. Ces étapes successives sont répétées jusqu’a ce
qu’un critére d’arrét soit validé.

L’intensification de la recherche locale guidée est faite directement par I'appel a
la recherche locale au sein de son algorithme. Les expressions d’utilités des différents
attributs d’une solution servent, pour celles qui sont a leur maximum, a pénaliser la
fonction de coQt. Ce qui veut dire que la recherche va étre forcée a s’effectuer dans
d’autres directions que celles qui semblaient prometteuses lors des précédentes
recherches. Cette mise a jour des fonctions de pénalité est donc un facteur de
diversification de la recherche.

GRASP ( Greedy Randomised Adaptive Search Procedure) est une méthode
introduite par Feo et Resende [FEO95] . Elle est basée sur le principe qui combine une
heuristique gloutonne et une recherche aléatoire. A chaque itération, une solution est
construite comme dans une heuristique gloutonne ( en se servant d’une liste d’attributs
comme liste de priorité). Cette solution est améliorée par I'intermédiaire d’une méthode
de descente. En se basant sur la qualité générale de la solution ainsi obtenue, I'ordre de
la liste des attributs est mis a jour et le processus est itéré jusqu’a satisfaction d’un critére
d’arrét.

L’aspect d’intensification dans cette méthode est obtenu par I'application de la
recherche local au sein de son algorithme. Mais la mise a jour de la liste des attributs est
aussi un facteur important permettant de contréler la convergence de la méthode et
donc de son intensification. L’aspect de diversification est assuré par l'utilisation de
I'algorithme glouton qui en effectuant un choix aveugle & chaque étape de la
construction d’une solution, il peut s’éloigner rapidement d’une bonne solution tres
proche (c’est donc un facteur de diversification dans cette méthode).

la recherche locale réitérée [LOUO2] Un inconvénient de la recherche locale

répétée est qu’elle perd toute I'information sur la recherche passée, a chaque fois qu’une
nouvelle recherche locale est démarrée. Plusieurs autres approches ont alors été
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proposeées, permettant de tirer profit de I’historique de la recherche pour initialiser la
recherche locale. Parmi ces méthodes, on retrouve la recherche locale réitérée, dont
I'idée de base consiste a utiliser les optimums locaux trouvés au cours des recherches
locales précédentes, pour construire le point initial qui sera utilisé pour démarrer la
suivante.

11-4-2-1-7 Emploi du temps et méthodes de voisinage :

Les problemes d’emploi du temps peuvent étre traiter par les méthodes de
voisinage, pour cela de nombreux travaux ont été consacrés a la résolution de ce type de
probléme :

@ Hertz [HER91] décompose le probleme de I'emploi du temps en deux sous
problémes. Le premier consiste a planifier les cours de fagcon a prévenir les
conflits sur les salles et les enseignants. Le deuxiéme, revient a regrouper les
étudiants au sein des sections de cours. L’approche tente de prendre en compte
I’ensemble de toutes les contraintes possibles (cours successifs, cours

distancés,...).

Dans cette approche les deux sous problemes sont considérés en tant que
problémes d’assignement. Pour le probleme de planification des cours il s’agit
d’assigner a chaque cours une date de début. Dans le probleme de regroupement

des étudiants, il s’agit d’assigner a chaque étudiant une section de cours
convenable.

@ Dans l'approche de Costa[COS94], les regroupements des étudiants dans les
classes est préfixé. Le probléme consiste alors a assigner une période de début a
chaque cours.

§ Pour générer un emploi du temps faisable les cours sont triés selon
leur recevabilité. La recevabilité d’un cours correspond au nombre
de périodes en lesquelles il peut étre programmé en considérant les
contraintes de préassignement, de conflit sur les enseignant et sur
les salles. Les cours sont alors programmer l'un apres l'autre a
commencer par le cours le moins recevable. Le cours est affecté a la
période générant le moins de conflits.

8 Le voisinage d’'un emploi du temps T englobe tous les emplois du

temps faisables qui peuvent étre engendrés en changeant la période
de début d’un seul cours.
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§ Pour prévenir les cycles lors de la recherche, le couple (x, t1) est
introduit dans la liste tabou lorsque la recherche tabou fait passer la
recherche de I'emploi du temps T: a T2 en modifiant la période du
cours x de t1 vers t..

@ Schaerf[SCH95] a utilisé une méthode tabou pour résoudre ce probléme. Il
emploi le codage matriciel Mjx qui contient le nom de la classe du professeur j a
la période k. les voisinages proposés sont :

échanger deux cours pour un méme professeur
déplacer un cours a une autre période
pour des instances de taille moyenne, les résultats ont été encourageant.

@ Dans [ABR91], I'approche proposée est un algorithme a base de recuit simulé.
L’emploi du temps est représenté par un vecteur de listes, chaque liste désigne
I’ensemble des cours affectés a une méme période. L’emploi du temps est évalué
suivant une formule proposée par l'auteur exprimant qu’un enseignant ou un
classe ne doit pas apparaitre plus d’une fois en méme temps et que le nombre de
cours planifiés a la méme période ne doit pas excéder le nhombre de locaux
disponible. Les atomes sont remplacés par les unités d’enseignement. L’énergie
du systéme est remplacée par le colt du planning. Initialement, une allocation est
faite dans laquelle les enseignants sont placés dans des périodes, locaux et
professeurs choisis aléatoirement. Le coQt initial et la température sont alors
calculés, le colt est utilisé pour refléter la qualité du planning, juste comme
I’énergie du systeme reflete la qualité de la substance étant refroidie. La
température est utilisée pour contrdler la probabilité d’'une augmentation en coQt.

D’autres méthodes ont été utilisées comme la recherche local guidée et la
méthode tabou avec une mémoire a long terme [WHI101,BUR98, SCH96].

11-4-2-2 Les méthodes a base de population :

Les sciences de la vie et les processus naturels ont de tout temps fasciné les
ingénieurs. Ces derniers n’hésitent pas a s’inspirer des structures et des mécanismes du
monde vivant pour développer des objets artificiels utilisables dans des contextes variés.
Dans le domaine de I'optimisation combinatoire, la complexité des phénomeénes naturels
a servi de modéle pour des algorithmes toujours plus sophistiqués constituant ainsi la
base d’un nouveau champ de la programmation informatique en pleine effervescence.
On peut distinguer deux grandes classes de techniques :

les algorithmes évolutinnaires qui sont inspirés par des concepts issus de la
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théorie de I’évolution naturelle de Darwin, et

les algorithmes de colonies de fourmis qui sont inspirés de I’éthologie.
Ces deux techniques appartiennent donc a la classe des méthodes a base de population.

Les méthodes a base de population comme leur nom I'indique, travaillent sur
une population de solutions et non pas sur une solution unique comme dans les

méthodes a base de voisinage.

11-4-2-2-1 Les algorithmes évolutionnaires:

Les algorithmes évolutionnaires sont des techniques d’optimisation itérative,
inspirées donc de la théorie de I'’évolution de Darwin. Un algorithme évolutionnaire
simule un processus d’évolution sur une population d’individus, dans le but de faire
évoluer vers les optimums globaux du probleme d’optimisation considéreé.

Un algorithme évolutinnaire typique réunit trois composants :

1- Une population constituée de plusieurs individus représentant des solutions
potentielles du probléme posé (en optimisation combinatoire classique:

configuration du probléeme).

2- Une fonction d’adaptation (fitness) qui évalue la performance d’un individu par
rapport au milieu ( en optimisation combinatoire : fonction du codt).

3- Un mécanisme d’évolution de la population composé de plusieurs opérateurs de
modification et de sélection permettant (grace a ces opérateurs prédéfinis),
d’éliminer certains individus et d’en créer de nouveaux.

Le cycle d’évolution d’un algorithme évolutionnaire typique débute avec une
population initiale (généralement obtenue de facon aléatoire) puis répete la boucle

suivante (qui présente ce cycle d’évolution) :

1- mesurer l'adaptation (la qualité) de chaque individu de la population par le
mécanisme d’évaluation,

2- sélectionner une partie des individus,
3- produire de nouveaux individus par recombinaisons des individus sélectionnés.

Ce processus se termine quand la condition d’arrét est vérifiée, par exemple quand un
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nombre maximum de cycles ou un nombre maximum d’évaluations est atteint.

Les différences principales entre les algorithmes évolutionnaires, et les
méthodes classiques d’optimisation combinatoire sont les phases de sélection et
d’évolution. La sélection permet de choisir les meilleurs individus et c’est a partir d’eux
que I’on construit la génération suivante. L’évolution quant a elle repose sur deux
principaux opérateurs, la recombinaison qui combine plusieurs individus parents pour
créer des individus enfants pour la génération suivante et la mutation qui altere
Iégérement certains individus.

D’une maniére générale, on peut distinguer trois grandes classes d’algorithmes
évolutionnaires :les algorithmes génétiques, la programmation évolutive et les stratégies
d’évolution. Ces méthodes se différencient par leur maniére de représenter I'information
et par leur facon de faire évoluer la population d’une génération a I'autre.

11-4-2-2-1-1 Les algorithmes génétiques:

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation développés
dans les années 70 avec le travail de Holland [HOL75] puis approfondis par Goldberg
qui a largement contribuer a les vulgariser [GOL89]. Les algorithmes génétiques sont la
branche des algorithmes évolutionnaires la plus connue et la plus utilisée. La
particularité de ces algorithmes est qu’il font évoluer des populations d’individus codés
par des chaines de longueur fixe ( codage classique utilisé a I’origine : des chaines de
bits (0/1) ) tout en utilisant des opérateurs d’évolution génétique de mutation et de
croisement. Les individus codés de cette maniere sont appelés chromosomes. Les
opérateurs agissent sur un ou plusieurs individus sans connaissance sur ce qu’ils
manipulent (ni sur le probléme).

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur
un espace de données. Pour I'utiliser adéquatement, on doit disposer des six éléments
suivants : (étapes préalables a la programmation).

1- Un principe de codage de I’élément de population (individu). Cette étape associe
a chacun des points de I'’espace d’état une structure de donnée. Elle se place
généralement apres une phase de modélisation mathématique du probléeme
traité. La qualité du codage des données conditionne le succes des algorithmes
génétiques. Les codages binaires ont été les premiers a étre utilisés. Actuellement,
on se sert plus souvent de codages directs (réels et entiers,...).

2- Un mécanisme de génération de la population initiale qui servira de base pour la
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génération suivante. Le choix de la population initiale est important car il peut
rendre plus au moins rapide la convergence vers I'optimum global. Dans le cas
ou I’'on ne connait rien du probleme a résoudre, il est essentiel que la population
initiale soit répartie sur tout I’espace de recherche. En pratique, on a souvent
recours a la génération aléatoire de la population initiale.

Une fonction d’évaluation afin de mesurer les performances de chaque individu.
Elle constitue le critere a base duquel I'individu sera ou non sélectionné pour
étre reproduit dans la génération suivante. Il faut savoir que la qualité de cette
fonction conditionne, pour une grande part, I’efficacité de I'algorithme génétique.

Un mécanisme de sélection des individus candidats a I’évolution.

Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations
et d’explorer I'espace de recherche. L’opérateur de croisement recompose les
génes d’individus existants dans la population, I'opérateur de mutation a pour
but de garantir I’exploration de I’espace de recherche.

Des parametres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de
génération ou critere d’arrét, probabilités d’applications des opérateurs
génétiques de croisement et de mutation.

Le principe général du fonctionnement d’un algorithme génétique standard est
représenté sur la figure 2.2.
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Fig. 2.2 : Principe généra d’un algorithme génétique standard

L’opérateur de croisement est appliqué avec une probabilité P (généralement autour de 0.6)
L’opérateur de mutation est appliqué avec la probabilité P, qui est trés inférieur a P (
généralement entre 0.005 et 0.01).

Différents criteres d’arrét de I’'algorithme peuvent étre choisis :

le nombre de génération que I’on souhaite exécuter peut étre fixé a priori. C’est
ce que I'on est tenté de faire lorsque I’on doit trouver une solution dans un temps
limite.

L’algorithme peut étre arrété lorsque la population n’évolue plus ou plus
suffisamment rapidement.

L’ensemble des points précédent peut étre détaillé comme suit :

1. le codage
les algorithmes génétiques travaillent sur des codages et non sur des solutions
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réelles. Ces codes sont appelés chromosomes. Il faut définir et coder convenablement le
probléme afin de cerner I’espace des solutions possibles. Ce codage doit, de plus, étre
aussi compact que possible pour permettre une évolution rapide.

Historiqguement le codage utilisé par les algorithmes génétiques était le codage
binaire. Cependant, ce type de codage n’est pas toujours bon pour certains problémes
d’optimisation pour cela d’autres types de codage sont utilisés, le codage entier, le
codage réel ...etc.

2. la genése de la population

Si la position de 'optimum dans I’espace de recherche est totalement inconnue,
le choix de la population initiale se fait d’une maniére aléatoire. Si par contre, des
informations a priori sur le problemes sont disponibles, il parait bien évidemment
naturel de générer les individus dans un sous-espace particulier afin d’accélérer la
convergence. Dans I’hypothése ou la gestion des contraintes ne peut se faire
directement, les contraintes sont généralement incluses dans le critére a optimiser sous
forme de pénalités et lorsque c’est possible ne générer que des éléments de la population
respectant les contraintes.

3. la sélection

la sélection permet d’identifier statistiquement les meilleurs individus d’une
population et d’éliminer les mauvais. Un individu ayant une forte valeur d’adaptation a
alors plus de chances d’étre sélectionné qu’un individu mal adapté a I’environnement
(ceci va permettre de favoriser la reproduction des « bons » individus).

La sélection ne crée aucune nouveauté, elle se contente de choisir parmi la
population mére quelles seront ou ne seront pas en mesure de contribuer a la création
de la population fille, suivant une stratégie particuliére.

Cependant, la sélection est relativement délicate a manipuler. Un excés de
sélection peut entrainer une perte de la diversité au sein de la population qui bloque
ainsi la résolution du probleme donné, en convergeant par exemple vers des optima
locaux. Une sélection trop faible pose la difficulté inverse: la non convergence de
I'algorithme. Pour cela on distingue deux techniques de sélection: la sélection
stochastique et la sélection déterministe.

a) la sélection stochastique
Cette technique permet de favoriser les meilleurs individus mais de maniére

stochastique, ce qui laisse la chance aux individus moins performants d’étre eux aussi
sélectionnés. Par contre, il peut arriver que le meilleur individu ne soit pas sélectionné.
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On distingue trois types de stratégie: La sélection proportionnelle, La sélection
proportionnelle avec reste stochastique et la sélection par tournois.

1- Lasélection proportionnelle
Dans ce cas chacun a une chance d’étre sélectionné en fonction de son efficacité.
La méthode roulette wheel selection (RWS), ou loterie, est la plus classique de ce mode.
La premiere étape consiste a attribuer a chaque individu i une probabilité Pi de sélection
proportionnelle a son fitness fi et a la somme des fitness de tous les individus de la
population.
Si N est le nombre d’individus de la population alors :
N
Pi= fi/a fi
i=1
La deuxieme étape détermine les N individus de la population fille tirés au hasard en fonction de
ces probabilités. Le tirage s’effectue généralement avec remise offrant la possibilité & un
excellent individu de se retrouver plusieurs fois dans la population finale. Cette sélection permet

donc a chacun des individus de la population d’avoir une chance aussi minime soit-elle, d’étre
sélectionné.

2- La sélection proportionnelle avec reste stochastigue

Ce mode de sélection tire profit du précédent auquel est ajouté un aspect plus
déterministe. L’ensemble des Pi défini précédemment, est conservé et intervient dans
I’équation qui détermine le nombre d’occurrences de la chaine i reproduite dans la
population fille. Le reste stochastique Ri est alors défini en fonction de Ni.

Ni= E(N* Pi) Ri= (N* Pi) - Ni

S=N-a Ni Si=Ri/S
i=1
Les Ni représentent I’ensemble des chromosomes reproduit de maniere
déterministe. Généralement la somme des Niest inférieure a N. il reste donc un certain
nombre de chaines a sélectionner défini par S. A partir des restes Riet du nombre de
chaines S, les probabilités Si (pour chaque individu, d’étre sélectionné par le reste
stochastique) sont calculées.
Pour obtenir les dernieres chaines sélectionnées, une sélection proportionnelle est
effectuée S fois en fonction des probabilités S

Cette sélection offre, comme la précédente, une chance a toutes les chaines, mais
impose tout de méme la présence des meilleurs parmi la population fille. Elle évite donc
une disparition prématurée des bonnes chaines due a un tirage aléatoire défavorable,
surtout lorsque les populations de chromosomes sont de faibles tailles.

44



Chapitre 1 Métaheuristiques et optimisation combinatoire

3- lasélection par tournois

La sélection par tournois est une alternative aux techniques de sélection
proportionnelle. Le tournoi le plus simple consiste a choisir aléatoirement un certain
nombre d’individus dans la population et a sélectionner pour la reproduction celui qui a
la plus grande adaptation. Au cours d’une génération, il y’a autant de tournois que
d’individus a remplacer. Les individus qui participent a un tournois restent dans la
population et sont de nouveau disponibles pour les tournois ultérieurs. La variance de
ce processus est également élevée. La pression de sélection est ajustée par le nombre de
participants a un tournoi. Choisir de nombreux participants conduit a une forte pression
de sélection car un individu moyen ou faible aura moins de chance d’étre sélectionné.

Une méthode dériveée fait intervenir un tournoi apres I’évaluation des chaines
déja recombinées. Chaque couple d’enfants entre alors dans un tournoi avec ses parents

respectifs afin de conserver les deux meilleurs individus des quatre en combinaison.

b) la sélection déterministe

On sélectionne les meilleurs individus ( au sens de la fonction d’adaptation),
cela suppose un tri de I'ensemble de la population. Les individus les moins performants
sont éliminés de la population, et le meilleur individu est toujours sélectionné, on parle
alors d’élitisme.

La sélection élitiste

La stratégie élitiste est utilisée en plus des méthodes précédentes et non pas
séparément. Elle consiste a conserver dans la population, d’'une génération a I'autre, au
moins l'individu ayant la meilleure adaptation. Les individus reproduits remplacent les
individus les moins bons de la génération courante pour obtenir la nouvelle génération,
préservant ainsi les meilleurs.

Une des variantes de la stratégie élitiste, impose la présence des X% meilleurs
individus de la population initiale dans la population finale. Ainsi, ces chaines sont tout
simplement protégées d’'un quelconque dérapage du hasard, elles sont
automatiquement sélectionnées. Ce type de variante provoque donc une amélioration
constante des performances de la population puisque le ou les meilleurs individus sont
toujours conserveés d’un population a I'autre.
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4. le croisement

Traditionnellement, le croisement et vu comme |’opérateur de recherche essentiel d’un
algorithme génétique. Apres la sélection, un croisement peut éventuellement avoir lieu. Dans ce
cas, deux individus de la nouvelle génération échange une ou plusieurs partie(s) de leur génotype
pour former deux individus différents de ceux d’origine.

Cet opérateur est essentiel, car il permet d’obtenir de nouveaux individus
distincts de ceux déja existants et donc d’explorer tout I’espace de recherche. Il existe
différentes méthodes pour croiser deux chromosomes :

le croisement 2a un point? :

Ce type de croisement est standard dans les algorithmes génétiques. Il
consiste a choisir un emplacement aléatoirement sur une chaine et d’intervertir tous
les genes d’un coté de ce point entre les deux chaines.

le croisement 2a n points? :

Le croisement a n points est une généralisation du croisement a un point
avec n points de coupure sur les chaines. Il s’agit alors de déterminer n points sur ces
chaines, puis d’échanger sur les chaines les blocs entre ces points afin d’obtenir les
enfants.

5. la mutation

Elle constitue une exploration totalement au hasard de I’espace de recherche et
permet également d’éviter la perte du matériel génétique potentiellement utile. Mais,
par rapport au croisement, son role reste secondaire. En général, on lui attribue une
probabilité faible, de I'ordre de 0.01.

Cet opérateur consiste a apporter de I'innovation dans la population en
modifiant un sel géne aléatoirement. Si toutes les chaines possedent une valeur
identique sur le méme géne, alors ni la sélection, ni le croisement ne pourront créer un
individu pourvu d’une différence au niveau de ce gene. La mutation permet des
variations de cet ordre, rendant possible la sortie d’un optimum local.

Bien que sa part dans les algorithmes génétiques soit moindre par rapport au
croisement, son emploi est cependant indispensable. Dans un codage binaire muter un

bit revient, tout simplement, a basculer sa valeur de 0 a 1 et inversement.

6. résumé de lI'algorithme génétique de base :

[Début] : générer aléatoirement une population de n chromosomes.
[Evaluation] : évaluer I'adaptation (fitness) f(i) de chaque chromosome dans
la population.
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[Nouvelle génération]: créer une nouvelle population en répétant les étapes
suivantes jusqu’a ce que la nouvelle population est
complétée.

1. [Sélection] : Sélectionner des chromosomes parents de la population
relativement a leurs fitness (meilleur fitness, une
grande chance d’étre sélectionné,...)

2. [Croisement]: Avec la probabilité du croisement fixée, croiser les parents

pour former les nouveaux descendants. Si aucun
croisement n’a eu lieu les descendants sont des copies
exactes des parents.

3. [Mutation] : Avec la probabilité de mutation fixée, muter le nouveau
descendant a chaque locus (position dans le
chromosome).

4. [Acceptation] : Placer les nouveaux descendants dans la nouvelle
population

[Remplacer] : Utiliser la nouvelle population générée pour I’exécution
de I’'algorithme de nouveau.

[Test]: Si la condition fin est satisfaite stop et retourner la meilleure
solution dans la population courante.

[Boucler] : Aller a I’étape 2.

11-4-2-2-1-2 La programmation évolutive :

La programmation évolutive a été initialement introduite pour simuler
I'intelligence qui est définie sur I’hypothese suivante : la caractéristique principale de
I'intelligence est la capacité d’adaptation comportementale d’un organisme a son
environnement. Aujourd’hui la programmation évolutive s’est adaptée a I’optimisation
combinatoire.

La programmation évolutive s’appuie sur un codage approprié du probleme a

résoudre et sur les opérations de mutation adaptées au codage. Le codage d’un tel
algorithme dépend du probléme a résoudre. Par exemple, pour un probleme
d’optimisation dans le domaine des réels, les individus d’une population seraient des
vecteurs de réels.
Un cycle d’évolution typique pour la programmation évolutive est le suivant: chaque
configuration de la population courante est copiée dans une nouvelle population. Les
configurations sont ensuite mutées, conduisant a de nouvelles configurations.
L’ensemble des configurations entre ensuite dans une étape de compétition pour
survivre dans la génération suivante.
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11-4-2-2-1-3 Les stratéqgies d’évolution:

Les stratégies d’évolution sont concues dés le départ pour résoudre des
problémes d’optimisation continus. Dans ces algorithmes, les individus sont représentés
par des points(vecteurs de réels), et les seuls mécanismes utilisés sont la mutation et la
sélection.

Une fagon trés simple d’utiliser ces algorithmes est la technique (1+1)-ES ( 1
individu normal plus 1 individu mutant) qui manipule un seul individu. A chaque
génération, I'algorithme réalise une mutation de I'individu pour obtenir un individu
enfant, effectue une descente sur chacun d’entre eux puis sélectionne (conserve) le
résultat le mieux adapté des deux. Les conditions d’arrét sont souvent le nombre
d’itération, le temps de calcul ou I'écart (au sens de la fonction de fitness) entre deux
générations.

11-4-2-2-2 Les algorithmes de colonies de fourmis :

Les algorithmes de colonies de fourmis forment une classe des
métaheuristiques récemment proposée pour des problémes d’optimisation difficile par
Dorigo [DOR96], Ces algorithmes s’inspirent des comportements collectifs de
dépot et de suivi de piste observés dans les colonies de fourmis. Une colonie d’agents
simples (les fourmis) communiquent indirectement via des modifications dynamiques
de leur environnement (les pistes de phéromones) et construisent ainsi une solution a un
probléme en s’appuyant sur leur expérience collective.

Les algorithmes de colonies de fourmis sont nés a la suite d’'une constatation :
les insectes sociaux en général, et les fourmis en particulier, résolvent naturellement des
problémes relativement complexe. Les biologistes ont étudié comment les fourmis
arrivent a résoudre collectivement des problémes trop complexes pour un seul individu,
notamment les problemes de choix lors de I’exploitation de source de nourriture.

Les fourmis ont la particularité d’employer pour communiquer des substances
volatiles appelées phéromones. Elles sont attirées par ces substances, qu’elles percoivent
grace a des récepteurs situés dans leurs antennes. Les fourmis peuvent déposer des
phéromones au sol, grace a une glande située dans leur abdomen, et former ainsi des
pistes odorantes, qui pourront étre suivies par leurs congéneéres.

Les fourmis utilisent les pistes de phéromone pour marquer leur trajet, par
exemple entre le nid et une source de nourriture. Une colonie est ainsi capable de choisir
le plus court chemin vers une source a exploiter, sans que les individus aient une vision
globale du trajet.
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En effet, les fourmis le plus rapidement arrivées au nid, apres avoir visité la
source de nourriture, sont celles qui empruntent le chemin le plus court car la quantité
de phéromone présente sur le plus court trajet est légerement plus importante que celle
présente sur le chemin le plus long. Ainsi, une piste présentant une plus grande
concentration en phéromone est plus attirante pour les fourmis, elle a une probabilité
plus grande d’étre empruntée. La piste courte va alors étre plus renforcée que la longue,
et, a terme, sera choisie par la grande majorité des fourmis.

Les principes de fonctionnement de la métaheuristique de colonie de fourmis
sont comme suit: le probleme est représenté par un jeu de solutions, une fonction
objectif assignant une valeur a chaque solution et un jeu de contraintes. L’objectif est de
trouver I'optimum global de la fonction objectif satisfaisant les contraintes. Les
différents états du problémes sont caractérisés comme une séquence de composants.

Les fourmis construisent des solutions en se déplacant sur un graphe G=(C,L),
ou les nceuds sont les composants de C et ou I’ensemble L connecte les composants de
C. les contraintes du probleme sont implémentées directement dans les régles de
déplacement des fourmis ( soit en empéchant les mouvements qui violent les
contraintes, soit en pénalisant de telles solutions).

Les fourmis artificielles peuvent étre caractérisées comme une procédure de
construction stochastique construisant des solutions sur le graphe G=(C,L). chaque
fourmi dispose d’une mémoire utilisée pour stocker le trajet effectué, d’un état initial et
de conditions d’arrét. Les fourmis se déplacent d’aprés une régle de décision
probabiliste fonction des pistes de phéromone locales, de I'état de la fourmi et des
contraintes du probleme. En plus des régle régissant le comportement des fourmis, un
autre processus majeur est pris en compte : I’évaporation des pistes de phéromone. En
effet, a chaque itération, la valeur des pistes de phéromone est diminuée. Le but de cette
diminution est d’éviter une convergence trop rapide et le piégeage de I'algorithme dans
des minimums locaux et favorisant I’exploration de nouvelles régions.

11-4-2-2-3 Autres méthodes a base de population :

D’autres méthodes a base de population existent :
la programmation génétique qui est apparue initialement comme sous-domaine

des algorithmes génétiques, mais actuellement elle tend a étre considérée comme
une branche a part entiére.
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La recherche par dispersion ( scatter search)

Cette méthode a été proposé par Glover[GLO94], la recherche par dispersion fait
évoluer une population de solutions et s’appuie sur le principe suivant : une population
de solutions (assez importante au départ) est générée (en essayant de proposer des
solutions diverses les unes des autres) et chaque individu est amélioré par I’application
d’une recherche locale. De cette population on extrait un ensemble de référence
contenant les meilleures solutions de la population initiale. Ensuite ces solutions sont
combinées entre elles ( et avec les nouvelles solutions générées) puis améliorées jusqu’a
ce qu’il n’y ait plus de nouvelles solutions générées par combinaison. Ensuite la moitié
de la population est régénérée (remplacée par des solutions diverses) et le processus
recommence jusqu’a satisfaction d’un critere d’arrét.

Les algorithmes mémeétiques®

Les algorithmes mémeétiques ont été proposés pour la premiere fois par
Moscato[MOS99]. ils s’inspirent de certains modeles d’adaptation dans la nature, qui
combinent I’évolution adaptative de populations d’individus avec I'apprentissage des
individus au cours de leur vie.

Du point de vue optimisation, les algorithmes mémétiques sont des extensions
des algorithmes évolutionnaires utilisant des méthodes de voisinage pour améliorer
leurs individus. Cette méthode, bien que trés puissante, souffre d’'un grand défaut : les
temps de calcul peuvent devenir prohibitifs lors de I'utilisation de population de grand
taille.

Les algorithmes basés sur un essaim de particules

L’optimisation par essaim de particules est une technique d’optimisation
globale stochastique développée par Kennedy en 1995[KEN95], en s’inspirant du
comportement social des individus qui ont tendance a imiter les comportements réussis
gu’ils observent dans leur entourage, tout en y apportant leurs variations personnelles.

L’optimisation par essaim de particules utilise une population de solutions
potentielles (particules), qu’elle fait évoluer a Il'aide des échanges d’informations
(essaim) entre particules. En faite, chaque particule ajuste sa trajectoire vers sa meilleure
position dans le passé et vers la meilleur position des particules de son voisinage. La
variante globale de ces algorithmes considere la totalité de I’essaim comme voisinage.
Les particules profitent ainsi des découvertes et expériences antérieurs de toutes les

autres particules.

6La mémétique est I'étude des memes, autrement dit d’entités réplicatives d’information. Le terme de mémétique a été proposé pour
la premiére fois par Richard Dawkins dans son ceuvre The Selfish Gene en 1976, et provient d’une association entre géne et mimesis
(du grec « imitation »).
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Les algorithmes baseés sur I’estimation de distribution

Ces méthodes, connues sous le nom d’algorithmes basés sur I'estimation de
distribution, construisent un modele probabiliste pour les bonnes solutions, qu’elles
utilisent pour guider la recherche. Contrairement aux algorithmes évolutionnaires qui
construisent les nouvelles solutions en utilisant une information locale sur les bons
individus a travers des opérateurs de croisement et de mutation, les algorithmes basés
sur l'estimation de distribution utilisent I'information globale contenue dans la
population.

11-3-2-2-4 Emploi du temps et méthodes a base de population :

L’application des algorithmes génétiques aux problémes d’emploi du temps est
trés abondante dans la littérature :

Dans [ROS95], les auteurs introduisent un mécanisme intéressant permettant de
guider la recherche. Ce mécanisme permet de détecter les conflits dans une solution.
Pour cela, un score de violation de contraintes est gardé pour chaque géne de
chromosome a I'étape d’évaluation des individus. Cette information est exploitée par
I'opérateur de mutation, elle sera utilisée pour favoriser I'altération des génes a score de
violations de contraintes éleve.

Les auteurs proposent aussi une ameélioration de I'étape d’évaluation visant & réduire
son temps de calcul. La délta-évaluation consiste a utiliser I’évaluation des parents afin
de calculer la valeur d’adéquation des enfants. Les individus enfants présentent des
similarités avec leurs parents, dela seul les modifications sur la fonction objectif dues
aux parties du chromosomes altérées seront examinées dans I’évaluation de I'individu
enfant.

Dans [ABR92], I'auteur regroupe dans une méme liste les cours ayant lieu a la
méme période. L’objectif de la résolution se limite a éliminer les cas de conflits. Il définit
sa fonction objectif comme étant la somme des violations des contraintes. Apres le
croisement d’Abramson qui définit pour chaque période un site de croisement, la liste
des cours associés a la méme période sera composée des premiers éléments du parentl
suivie des derniers éléments du parent2.

D’autres approches sont proposées telles que :
Les algorithmes génétiques pour la résolution des problémes d’emploi du temps
des cours aux universités [BUR94a, BUR94b]
Les algorithmes mémétiques pour la résolution de problemes d’emploi du temps
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des examens aux universités [BUR95]

Les algorithmes de colonies de fourmis pour la résolution des problémes
d’emploi du temps des cours aux universités [SOC02]

11-4-3 Les méthodes hybrides :

Le mode d’hybridation qui semble le plus fécond concerne la combinaison entre
les méthodes de voisinage et les méthodes évolutives. L’idée essentielle de cette
hybridation consiste a exploiter pleinement la puissance de recherche de méthodes de
voisinage et de recombinaison des algorithmes évolutionnaires sur une population de
solutions. Un tel algorithme utilise une ou plusieurs méthodes de voisinage sur les
individus de la population pendant un certain nombre d’itération ou jusqu’a la
découverte d’'un ensemble d’optima locaux et invoque ensuite un mécanisme de
recombinaison pour créer de nouveaux individus.

Les algorithmes hybrides sont considérés parmi les méthodes les plus
puissantes. Cette puissance réside dans la combinaison des deux principes de recherche
fondamentalement différents comme on a vu dans le paragraphe précédent. Le r6le de
la méthode de voisinage est d’explorer en profondeur une région donnée de I’espace de
recherche alors que la méthodes évolutive introduit des régles de conduite générales
dans le but de guider la recherche au travers de I’espace de recherche. Dans ce sens, les
opérateurs de combinaison ont un effet diversificateur bénéfique a long terme.

Cette approche d’hybridation a permis de produire beaucoup de travaux dans
la littérature par exemple :
- les algorithmes mémétiques
- laméthode GRASP
- L’algorithme MA/PM (Memetic Algorithm with Population Management)
[MSKS]

11-5 Analyse des métaheuristiques :

Malgré [I'évolution permanente au niveau des méthodes exactes, elles
rencontrent toujours des difficultés face aux problemes de taille importante car le temps
de calcul devient prohibitif. Compte tenu de ces difficultés on a opté pour les
métaheuristiques pour la résolution du probleme d’emploi du temps, ces méthodes
formant un outil formidable pour la résolution efficace des problemes posés, exploitent
au mieux les problémes d’optimisation dont le but de trouver une solution de qualité
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raisonnable en un temps de calcul aussi faible que possible. Mais la question qui se
pose : quelle est la meilleure métaheuristique qu’on peut utiliser ?

Il n’est malheureusement pas possible de répondre de maniére directe et précise
a cette question : en effet, si certaines similitudes sont évidentes entre ces différentes
approches (voisinages), elles different sur des points relativement délicats (fonction
d’énergie du recuit simulé, liste des mouvements interdits de tabou, opérateurs de
croisement des algorithmes génétiques...). Des comparaisons s’averent difficiles.

Les inventeurs des algorithmes génétiques ont introduit deux notions tres
importantes : I'exploitation et I’exploration. L’exploitation consiste a rechercher plus
particulierement dans les zones de recherche déja définies (stratégie de recherche en
profondeur d’abord), tandis que I'exploration réalise un survol de I’ensemble de
I’espace des configurations afin de découvrir des zones prometteuses ( stratégie de
recherche en largeur d’abord). Ces deux notions complémentaires ne sont pas restreintes
aux algorithmes génétiques mais concernent I’ensemble des méthodes de recherche et
peuvent servir a caractériser ces méthodes (dans ce qui suit on s’intéresse beaucoup plus
aux méthodes les plus répandues: méthode de recuit simulé, méthode de recherche
tabou, les algorithmes génétiques et les algorithmes de colonie de fourmis).

11-5-1 Exploitation :

Les méthodes de voisinage utilisent la fonction de voisinage afin de diriger
rapidement la recherche vers des configurations de bonne qualité. En cherchant les
candidats potentiels uniquement a faible distance des meilleurs configurations retenue,
elle réalisent de ce fait une recherche axée sur I’exploitation.

Dans les algorithmes génétiques, la sélection a pour effet de concentrer la
recherche autour des configurations de meilleure performance et les opérateurs de
croisement sont destinés pour faire profiter aux enfants des « bonnes » caractéristiques
des parents. de ce fait la notion d’exploitation dans les algorithmes génétiques est
amenée a la fois par le processus de sélection et par I'opérateur de croisement. Dans les
méthodes de voisinage, I'exploitation est principalement assurée par la préférence
accordée a une configuration de bonne performance dans la procédure de réparation.
Plusieurs méthodes introduisent des mécanismes spécifiques supplémentaires
d’exploitation : c’est le cas de I'intensification dans la méthode tabou.

Cependant I'utilisation exclusive du principe d’exploitation ne suffit pas a

donner des résultats satisfaisants. En effet, ce principe ne permet pas une recherche
efficace et conduit a limiter la recherche dans une zone non renouvelée qui finit par
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s’épuiser. Le cas de I'amélioration itérative rapidement piégée dans un optimum local
illustre cruellement ce phénomeéne. Une autre illustration souvent évoquée est fournie
par le probléme de convergence prématurée des algorithmes génétiques : du fait de la
sélection, la population finit par n’étre constituée que d’individus tous similaires. L’'une
des préoccupations majeures dans les algorithmes génétiques consiste d’ailleurs a
préserver le plus longtemps possible une diversité suffisante dans la population. Face a
ce type de difficulté, la solution pour se débarrasser de ce probléme consiste a mettre en
place des mécanismes correctifs qui vont aider a diriger la poursuite de la recherche vers
de nouvelles zones, c’est a dire, recourir a I'exploration.

11-5-2 Exploration :

La premiére stratégie envisageable est la relance. Elle consiste a recommencer
entierement le processus de recherche ( en gardant la meilleure configuration obtenue) a
partir d’'un nouveau tirage aléatoire dans I’espace des configurations.

La deuxiéme stratégie qui est aussi simple a mettre en ceuvre que la précédente
consiste a introduire des perturbations aléatoires au cours de la recherche. C’est le cas
pour les mutations dans les algorithmes génétiques ainsi que pour la génération
aléatoire d’un voisin dans le recuit simulé. Dans les deux cas, la configuration courante
est altérée de maniére aléatoire et un mécanisme d’acceptation est appliqué a posteriori.

La troisieme stratégie consiste a mémoriser au cours de la recherche les
caractéristiques des régions visitées et a introduire un mécanisme permettant de
s’éloigner de ces zones. C’est ce que fait la méthode tabou avec la liste tabou (court
terme) et avec la diversification (long terme). La recherche locale guidée reprend cette
méme idée. On peut remarquer que cette stratégie est plus complexe a implanter que les
précédentes et qu’elle nécessite I'utilisation d’'une mémoire.

Les métaheuristiques se différencient également selon la maniere dont elles font
varier I'intensité de I’exploration au cours de la recherche. Le recuit simulé présente une
maniére spécifique de procéder : le niveau des perturbations aléatoires (responsables de
I’exploration), lié au parametre de température, est initialement fixé a un niveau élevé et
abaissé progressivement au cours de la recherche. La méthode tabou illustre une
maniére tres différente de doser I'exploration : un mécanisme particulier d’exploration
(la diversification) succéde régulierement a de longues phases de recherche. Dans les
algorithmes de colonies de fourmis, il existe une autre facon de gérer I’exploration : on
passe par le réglage via les deux parametres a et b, qui déterminent I'influence relative
des pistes de phéromone et de I'information heuristique. Plus la valeur de a sera faible,
plus la diversification (exploration) sera forte, car les fourmis éviteront les pistes. A
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I'inverse, plus a sera élevé, plus I'intensification (exploitation) sera importante, car plus
les pistes auront une influence sur le chois des fourmis. Le parametre b agit de fagcon
similaire.

La recombinaison constitue aussi un autre principe général qui complete les
deux notions précédentes (exploitation et exploration) afin d’essayer d’atteindre des
zones non encore explorées. Ces méthodes permettent de commencer la recherche dans
une nouvelle région tout en ayant déja des individus satisfaisants au sens de la fonction
de coqt. Initialement issue des algorithmes génétiques (le croisement), elle consiste a
recombiner plusieurs configurations pour en créer de nouvelles. Des travaux récents ont
montré q’'une recombinaison approprié de solutions peut améliorer sensiblement
I’efficacité de la recherche

Selon le point de vue de plusieurs auteurs, la puissance d’'une métaheuristique
est d’abord liée a son aptitude a intégrer des connaissances spécifiques du probléme. La
connaissance du probléme la plus fondamentale réside dans le codage du probléme et
dans le choix de la fonction de voisinage. En général , il n’existe pas de codage
universellement efficace. Un « bon » codage doit permettre de restreindre I’'espace de
recherche et d’intégrer des connaissances du probleme.

Pour améliorer leur efficacité pour un probléme donné, les métaheuristiques
adaptent leurs opérateurs en fonction des connaissances spécifiques que possede le
concepteur sur ce probleme. Cette adaptation (si les connaissances nécessaires sont
disponibles) demandent un effort de conception pour spécialiser I'opérateur. Ainsi la
recherche tabou se spécialise selon le choix des caractéristiques sauvegardées dans la
liste tabou. De leur coté, les algorithmes génétiques se sont éloignés du modele standard
pour intégrer également des connaissances du probléme, proposant a présent des
opérateurs spécifiques ainsi que des codages des individus ne reposant plus
uniguement sur les chaines de bits. D’un autre coté, le recuit simulé est au contraire un
exemple de méthode facile a adapter a un probleme et ne demandant pas d’exploiter des
connaissances spécifiques.

D’une maniere géenérale, plus une méthode offrant les possibilités d’intégrer des
connaissances spécifiques du probléme, plus elle dispose de moyens potentiels pour
conduire efficacement la recherche et produire de bons résultats. Mais demande des
efforts en matiére d’adaptation et de spécialisation. Au contraire, une méthode qui
prétend n’intégrer aucune connaissance ne peut étre compétitive.
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11-6 Problémes de satisfaction de contraintes :

Le probleme d’emploi du temps est un probléme défini en termes de
contraintes (de temps, d’espaces ou plus généralement de ressources comme d’ailleurs
d’autres problemes tels que :

- les problémes de planification et d’ordonnancement : planifier une production, gérer
un trafic ferroviaire...
- les problemes d’affectation du personnel a des taches, des entrepbts a des
marchandises,...
etc...

Ces différents problémes fortement contraint ayant la particularité commune
d’étre d’ étre caractérisés par une trés forte combinatoire, peuvent étre considérés
comme des problémes de satisfaction de contraintes (CSP: Constraint Satisfaction
Problems) car ces problemes se formulent aisément en CSP quand ils ne nécessitent que
des contraintes fortes.

L’utilisation d’une technique de satisfaction de contraintes est adaptée aux
problémes trés contraints ou une exploration de I’espace de recherche est envisageable.

Dans ce type de probléme, la difficulté est de trouver une solution satisfaisant
toutes les contraintes et non de trouver une solution minimisant ou maximisant une
fonction, on fait d’ailleurs souvent abstraction de cette fonction en ne tenant compte que
des contraintes : on cherche une solution réalisable et non pas la meilleure solution.

11-6-1 Qu’est ce qu’'un CSP:

Un CSP est défini comme étant un ensemble de contraintes impliquant un
ensemble de variables, dont chacune est définie sur son domaine propre. L’objectif
consiste a trouver un ensemble de valeurs, choisies dans les domaines susmentionnés, a
affecter a ces variables de sorte que toutes les contraintes soient satisfaites.

11-6-2 Concepts de base d’'un CSP:

Plus formellement, un probléme de satisfaction de contraintes est défini par le
triplet (X,D,C) tel que :

X = (X, Xz,....... ,Xn) est I’ensemble des n variables du probléme.

D = (Dy,Ds,...... ,Dn) est un ensemble de n domaines finis dont chacun est associé
a une variable de X. C’est & dire le domaine Di est associé a la variable Xi (leurs
valeurs possibles).
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C = (CyCo,...... ,Cm ) est un ensemble de m contraintes. Chaque contrainte Ci est
défini par un couple (viri) tel que :
- Vi = {Xi,.....Xini} est un ensemble de ni variables sur lesquelles porte la
contrainte Ci:ni est appelé arité de la contrainte.

- ri est une relation définie par un sous-ensemble de produits cartésiens
Dix......xDni des domaines associés aux variables de vi Elle représente les n-uplets
de valeurs autorisées pour ces variables.

Définitions :
Pertinence : on dit qu’une variable Xi est pertinente pour la contrainte Cx, si Ck porte
sur la variable Xi.

Arité de la contrainte : I'arité de la contrainte Ckest le nombre de variables pertinents
pour Ck.

CSP binaire : un CSP binaire est un CSP P = ( X,D,C ) dont toutes les contraintes  C«k
T C ont une arité égale a 2. En d’autres termes, chaque contrainte a exactement 2
variables pertinentes. Notons que tout CSP n-aire peut étre ramené a un CSP binaire
équivalent [ROS89].

Matrice de contraintes : une matrice de contraintes est une matrice Mat a m lignes
(m étant le nombre de contraintes) et n colonnes (n étant le nombre de variables du
CSP) telle que :

1  si Xiest pertinent pour Ci

Mat [i,j] =
0 sinon
variables
X1 X2 Xs....... Xn
ct (1 1 0. 0)
C2 0 1 O0...... 1
contraintes C3 0O 0 1...... 1
Cm 1 0 O0........ 1
- /

Matrice de contraintes Mat[i,j]
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Sur cet exemple, on peut lire : Xiet Xz sont pertinentes pour Cz, X2 et Xn sont
pertinentes pour C:etc...

Graphe de contraintes : une contrainte relie les deux variables pour lesquelles elles
sont pertinentes par une aréte, les sommets du graphe étant les variables.

X1 C: X2

Ca
A4

Graphe de contraintes

Instanciation : étant donnée un CSP (X,D,C), on appelle instanciation du CSP | une
application qui associe a chaque variable XiT X une valeur I, telle que Xil D.

Instanciation partielle : une instanciation partielle Ipde Xp = {Xps,...... Xp } 1 Xestune
application qui associe a chaque variable Xpil Xpune valeur Ip(Xp) T Dy (Dpi st le
domaine de Xpi).

Satisfaction de contraintes : soit P un CSP, une instanciation partielle I, satisfait la
contrainte Ci = (vi,ri) et on notera (Ip |= Ci) ssi vil Xp et Ip(vi)i ri. On dira alors que Ip
viole Cissivil Xpetlp(vi)T ri.

Instanciation consistante : soit P un CSP, une instanciation partielle I, des variables
est dite consistante ssi Ci= (vi,ri)1 C telle que vil Xpet Ip |=Ci

Solution d’un CSP : une solution S d’'un CSP P est une instanciation consistante de
toutes les variables (c’est a dire X=Xp). On dira que S satisfait P (S |=P).

11-6-3 Méthodes de résolution des CSPs :

Plusieurs approches sont utilisées pour résoudre les CSPs, on distingue les
méthodes exactes (ou compleétes) et les méthodes approchées (ou incomplétes).

Les méthodes exactes font une recherche arborescente en instanciant les
variables une par une et effectuent des réparations en cas d’échec. Les méthodes
approchées font une réparation d’une configuration en parcourant d’une maniere
aléatoire I'espace de recherche.
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11-6-3-1 Méthodes exactes :

La plupart des algorithmes de recherche exacte pour les problémes de
satisfaction de contraintes sont basés sur [I'algorithme Backtrack Standard. De
nombreuses améliorations majeures ont été proposées pour cet algorithmes de base.

a) L’énumération (Backtrack) :

Cette méthode consiste a énumérer I'ensemble des solutions potentielles et a
vérifier que chaque contrainte est satisfaite. Cette méthode donne une bonne réponse a
tous les coups, mais conduit a développer un grand nombre de solutions potentielles
(croissance exponentielle avec la taille des données) rendant souvent les traitements trés
lourds. Pour trouver systématiquement une solution, I'algorithme affecte au fur et a
mesure une valeur de D a chaque variable correspondant dans X. il vérifie évidement
gue la valeur est correcte par rapport aux contraintes. A chaque affectation, les
domaines des variables restantes diminuent. Il arrive qu’a I'affectation d’une variable X~
1, I'algorithme ne puisse trouver de valeur pour Xn car D(Xn) est vide. A ce stade,
I’'algorithme revient en arriéere, a la derniere variable affectée Xn.. il modifie la valeur de
Xn1 en espérant que le domaine de la variable X» suivante ne sera plus nul. Si apres avoir
essaye toutes les valeurs du domaine D(Xn1), il n’a pas toujours de solutions pour Xu, il
recule et modifie la variable précédent Xn2. s’il n’existe pas de solution, il reculera
jusgu’a Xo, sinon il trouve obligatoirement la solution.

Le défaut de cet algorithme est qu’il peut tester toutes les valeurs possibles
avant de trouver une solution. Compte tenu de la nature des problémes gérés, ses
dimensions deviennent rapidement ingérables, car elles augmentent selon une loi de
type n puissance p. si jamais la premiere bonne solution se trouve dans les derniéres
possibilités ou si jamais il N’y a pas de solutions, le temps de calcul sera trés long.

c) Amélioration du Backtrack :
1- Algorithmes avec retour arriere non chronologique :

Quand il rencontre un échec, I'algorithme Backtrack remet en cause le dernier
choix et essaie alors une nouvelle valeur pour la variable courante x. lorsque toutes les
valeurs ont été utilisées, il revient en arriére sur la variable précédente. Cependant, rien
ne garantit que cette variable soit en cause dans les différents échecs rencontrés lors de
I’affectation de x. par exemple, si cette variable n’est pas liée a x par une contrainte, elle
ne peut étre impliquée dans ces échecs. Par conséquent, essayer de nouvelles valeurs
pour cette variables conduira aux mémes échecs au niveau de I'affectation de x. pour
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pallier ce défaut du Backtrack, plusieurs méthodes dotées de retour arriere non
chronologiques ont vu le jour. Le retour arriere non chronologique consiste a analyser
les causes des échecs et a revenir sur la variable la plus profonde qui est en cause dans
I’échec. C’est la notion de saut en arrieére ou backjump. La facon d’analyser les causes
des échecs détermine alors I'algorithme. Parmi les algorithmes exploitant une technique
de retour arriere non chronologique, on cite :
I'algorithme Backjumping (BJ): lorsque toutes les extensions de [I'affectation
courante avec une valeur de x sont inconsistantes, BJ revient en arriére sur la
variable la plus profonde dans I'arbre dont la valeur est en conflit avec une valeur
de x.
I'algorithme Graph-based Backjumping (GBJ): le retour arriere repose sur le
graphe de contraintes. Si I'affectation courante ne peut étre étendue de fagon
consistante & une variable x, alors GBJ revient en arriére sur la variable la plus
profonde du voisinage de x. soit y cette variable. Si toutes les valeurs du domaine
de y ont été essayees, GBJ revient sur la variable la plus profonde qui appartienne
soit au voisinage de y, soit au voisinage de toute variable instanciée apres y qui
soit une cause potentielle de I’échec d’une extension de I'affectation courante (x
est en une), et ainsi de suite.
L’algorithme Conflict-directed Backjumping (CBJ): pour chaque variable
instanciée x, CBJ maintient un ensemble dit ensemble des conflits. Cet ensemble
contient toutes les variables instanciées avant x avec lesquelles x est en conflit
pour au moins une de ses valeurs ainsi que les variables qui sont en cause dans
I’échec d’une extension d’une affectation contenant x. lorsqu’un échec survient ou
lorsque toutes les valeurs ont été essayées, on revient en arriére jusqu’a la
variable la plus profonde de I’ensemble des conflits de la variable courante.

2- Algorithmes avec filtrage avant :

L’algorithme Backtrack, teste la consistance de ['affectation courante en
vérifiant qu’elle ne viole aucune contrainte liant x et une variable affectée. Autrement
dit, le test de consistance s’effectue en fonction des variables déja instanciées. C’est le
concept de consistance en arriere (ou look-back scheme). Une autre technique consiste a
exploiter le concept de consistance en avant (ou look-ahead scheme). Suivant ce concept,
a chaque affectation d’une variable x, les valeurs des variables non instanciées qui ne
sont pas compatibles avec la valeur de x sont supprimées. Le calcul des valeurs a
supprimer dépend alors du niveau de filtrage utilisé. Un algorithme utilisant ce concept
cherche a étendre une affectation consistante A. dans ce but, il choisit une variable non
instanciée et lui affecte une valeur v du domaine. Le choix des variables et des valeurs a
instancier fait généralement appel a des heuristiques. Une fois I'affectation construite, il
supprime du domaine de chaque variable non affectée les valeurs qui ne sont pas
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compatibles avec v selon le niveau de filtrage utilisé. Si un domaine devient vide, alors
I'affectation ne possede pas d’extensionconsistante. Il faut alors essayer une nouvelle
valeur pour Xx. si toutes les valeurs ont été essayées, I’algorithme revient en arriere sur la
variable affectée juste avant x. Si tous les domaines possédent au moins une valeur, alors
I'algorithme tente d’étendre en procédant comme précédemment. La recherche se
termine quand toutes les variables sont instanciées (découverte d’une solution) ou si
toutes les possibilités ont été étudiées (preuve de I'inconsistance du probléme).

3- Algorithmes avec mémorisation :

Les algorithmes avec retour arriere non chronologique permettent d’éviter
certaines redondances dans I’arbre de recherche. Toutefois, il subsiste tout de méme des
redondances. Aussi, pour ne pas visiter plusieurs fois les mémes sous arbres, une
solution consiste a mémoriser des informations portant sur le travail déja réalisé. Ces
informations sont généralement mémorisées sous la forme de contraintes induites
désignées genéralement par le terme nogood. Un nogood correspond a une affectation
qui ne peut étre étendue en une solution. Leur mémorisation permet donc d’interdire
certaines affectations et ainsi d’éviter de reproduire plusieurs fois les mémes sous
arbres. Parmi ces méthodes, on peut citer :

- Jump-back learning
- Nogood recording
- Dynamic backtracking

11-6-3-2 Les méthodes approchées :

Les méthodes approchées réparent une configuration donné en parcourant de
maniére aléatoire I’espace de recherche. La méthode min-conflits [MIN92] est la plus
répandue. Elle est construite autour d’une heuristique de réparation locale avec
minimisation de conflits. L’heuristique consiste a choisir une variable intervenant dans
une contrainte non satisfaite. Et & choisir pour cette variable, une valeur qui minimise le
nombre de contraintes violées.

Les méthodes stochastiques sont aussi des méthodes approchées, mais elles ont
une approche différente de celles citées précédemment. Les méthodes stochastiques
commencent par une instanciation initiale et elles essaient de la réparer en faisant des
changements de valeurs de certaines variables. Contrairement aux autres méthodes
approchées, celles-ci admettent une dégradation de la solution, d’'une fagon qui suit
certaines régles qui font que, I'algorithme puissent sortir d’un optimum local. Parmi ces
méthodes on cite le recuit simulé, la méthode tabou, les algorithmes génétiques et la
méthode basée sur le SMA(Systéme Multi Agent) : les colonies de fourmis.
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11-6-3-3 Emploi du temps et CSP :

Dans [FRAO04], l'auteur utilise une approche énumérative pour résoudre le
probléme de I'emploi du temps. Ce probleme d’optimisation d’emploi du temps se
défini par six ensembles :

Un ensemble Professeurs = {P1, ..., Pe}, un ensemble Formations = {Fi,...,Fs}, un
ensemble Enseignements = {Es,..., E¢}, un ensemble Salles = {Si,...,.Ss}, un ensemble
Créneaux = {C,...,Cclet un ensemble Contraintes contenant I’ensemble des contraintes
entre les variables des cinq ensembles précédents. La connaissance du probléme permet
pour chaque cours de fixer quelques variables. Ainsi pour chaque professeur Pi de
I’ensemble Professeurs ,est fixé quel enseignement et a quelle formation il le dispensera.
Il reste donc qu’a fixer pour chaque cours la salle et le créneau qui seront utilisés et qui
satisfassent les contraintes. Le CSP proposé se présente de la fagon suivante :

V ={Py,...,Pp F1,...Fi Es,..., Ee, S1,...,Ss Cy,...,Cc}

D = {D(P1) =..= D(Pp) =[1,p], D(F1) =...= D(Fr) = [1,f], D(E1) =...= D(Ee) = [1,e], D(S1) =..=
D(Ss) = [1,5], D(Cy) =...= D(Cc) = [1,c]}

C= {les contraintes dures plus les contraintes faibles}.

11-7 Conclusion :

Les problémes d’optimisation combinatoire est plus particulierement ceux de
I’emploi du temps se présentent comme étant intraitables par les algorithmes classiques.
La raison est que la topologie de tels problemes est d’'un degré de complexité élevé,
présentant une difficulté découlant du volume immense d’informations qui composent
le probléme (données et contraintes).

Les méthodes proposées peuvent étres classifiées principalement en deux
grandes classes : les méthodes de recherche exacte et approchées. Les méthodes de
recherche exacte tentent d’atteindre la solution optimale du probléme, ce qui induit des
temps de recherche importants. Alors que souvent les décideurs semblent largement se
satisfaire d’'une bonne solution approximative qui est atteinte avec des temps de
recherche plus réduits.

De ce fait, les métaheuristiques se sont illustrées comme une alternative
intéressantes pour la résolution des problémes d’optimisation combinatoire. On
retrouve deux classes de métaheuristiques: les méthodes de recherche a base de
voisinage et a base de population. Les méthodes de recherche a base de population ont
la particularité de travailler sur une population de solutions, cas des algorithmes
génétiques et colonies de fourmis. Les méthodes de recherche & base de voisinage telles
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que le recuit simulé et la recherche tabou travaillent quant a elles sur une seule solution
a un moment donné.

La puissance des métaheuristiques est souvent améliorée par I’exploitation des
possibilités d’hybridation. Cette derniere offre la possibilité de bénéficier de I'efficacité
des différentes métaheuristiques a des stades différents de recherche.

Les problemes d’optimisation (plus particulierement le probléme de I’'emploi
du temps) sont fortement contraints et sont caractérisés par une forte combinatoire.
L’utilisation d’une technique de satisfaction de contraintes (CSP) est adaptée aux
problémes tres contraints ou une exploration de I’espace de recherche est envisageable.
Dans ce type de problémes, la difficulté est de trouver une solution satisfaisant toutes les
contraintes et non de trouver une solution minimisant ou maximisant une fonction, on
fait d’ailleurs souvent abstraction de cette fonction en ne tenant compte que des
contraintes : on cherche une solution réalisable et non pas la meilleure solution.

Les approches citées plus haut lors de cette partie sont dédiées a la résolution
des problémes mono-objectf. Comme notre probléme est lui aussi un probléme
d’optimisation multi-objectif, nous présentons dans la partie suivante une étude des
problémes d’optimisation multi-objectif, leurs particularités et les différentes approches
de résolution.
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CHAPITRE Il

L'OPTIMISATION MULTIOBJECTF

Dans ce chapitre, nous présentons les concepts de base de

I’optimisation multiobjectif. Nous dresserons aussi un constat

des difféerentes techniques de résolution des problemes d’optimisation
multiobjectif.
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I11-1 Introduction :

Pendant de nombreuses années, l'intérét des chercheurs s'était porté sur les
problemes d'optimisation ou il s'agit de maximiser ou minimiser une seule fonction
objectif par rapport a un ensemble de paramétres ou variables de décision. Un constat qui
ne concorde pas toujours avec la réalité, ou la majorité des problemes présentent plusieurs
objectifs a optimiser (souvent contradictoires).

Dans le cas de notre probléme d'emploi du temps, des criteres tels que la
procuration de journées libres et I'équilibrage de charge d'étude sur la semaine peuvent
étre considérés comme objectifs de l'optimisation. Cependant, ces deux criteres sont
relativement contradictoires, du fait que la procuration de journées libres implique
inévitablement la surcharge de certaines journées par rapport a d'autres.

Le role de I'optimisation dans ce cas consiste a générer un ensemble de solutions
optimales plutét qu'une seule. Il appartiendrait donc au décideur de choisir une solution
parmi celles proposées.

Ce chapitre est consacré a la présentation des concepts de base de I'optimisation
multiobjectif. Nous étudierons les différentes techniques utilisées dans ce cadre telles que
la programmation mathématique, les techniques de recherches arborescente et les méta
heuristiques.

DG a leur maniement d'une population de solutions, les algorithmes
évolutionnaires ont été les plus utilisés dans le cadre de I'optimisation multiobjectif. Pour
cela nous nous étalerons sur I'étude des différents mécanismes qui ont servi a
I'implémentation des algorithmes génétiques pour ce type d'optimisation.

111-2 Concepts de base :

Mathématiquement, un probléme d'optimisation multiobjectif (POMO) est décrit
comme suit :
Optimiser f (x) = [f1(x),f2(X),........ fk(x)] (k fonctions a optimiser)

Avec gx)£0 (m contraintes d'inégalités)
Et h(x)=0 (p contraintes d'égalités) (3.1)
ou xTAn, gx)T Am, h(x)T Aret f(x)I Ak

La résolution de ce probleme consiste a minimiser au mieux ces k fonctions
objectifs dans le but de ne pas trop dégrader les valeurs des optima obtenus par rapport a
ceux obtenus lors d'une optimisation mono-objectif effectuée objectif par objectif.

65



Chapitre I1l L’optimisation multiobjectif

On remarque dongc, fi,f,........ fi désignent les différents objectifs a optimiser. Les variables
X1,X2, e Xn représentent les variables de décision. L'évaluation d'une solution x est
décrite par un vecteur objectif f(x) = [fi(X),f2(X),........ ,fk(x)]. Nous serons donc en face de
deux types d'espaces :

I'espace de décision X de dimension n qui désigne l'ensemble des solutions

L'espace objectif de dimension k qui désigne I'ensemble des évaluations possibles

correspondant aux vecteurs objectifs f(x).
A chaque point de I'espace de décision est associé un point de I'espace objectif désignant
I'adéquation de la solution associée. Le POMO consiste & trouver une solution x* qui
satisfasse I'ensemble de toutes les contraintes et qui optimise le vecteur objectif f(x*).
L'optimisation du vecteur objectif f revient soit :

A minimiser I'ensemble de toutes les fonctions objectifs

A maximiser I'ensemble de toutes les fonctions objectifs

Minimiser certaines fonctions objectifs tout en maximisant d'autres.

Pour des raisons de simplification, un probléme de maximisation peut étre aisément
transformé en un probléme de minimisation en considérant I'équivalence suivante :

Maximiser f(x) U minimiser -f(x) (3.2)

111-2-1 Multiplicité de solutions :

La résolution d'un POMO ne donne pas une solution unique, mais plusieurs
solutions possibles car les POMO présentent des objectifs souvent contradictoires (la
minimisation d'un objectif peut entrainer la maximisation d'un autre). Ainsi, on obtient un
ensemble de solutions non optimales, car elles ne minimisent pas toutes les fonctions
objectifs en méme temps. Ces solutions sont appelées solutions de compromis. Pour cela,
il est vital pour identifier ces meilleurs compromis de définir une relation d'ordre entre ces
éléments. Dans le cas des POMO, cette relation est appelée relation de dominance.

111-2-2 Relation d'ordre et de dominance :

La relation de dominance nous permet de restreindre I'ensemble des solutions de
compromis. Plusieurs types de relations de dominance existent dans la littérature
[COLO02]. Mais la plus célebre et la plus utilisée est la dominance au sens de Pareto qui est
défini par :

Le vecteur u domine le vecteur v si:
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u est au moins aussi bon que v en regard a tous les objectifs et
u est strictement meilleur que v pour au moins un objectif.

Pour définir clairement et formellement cette notion de dominance au sens de
Pareto, les relations =, £ et < usuelles sont étendues aux vecteurs.

Définition 1 ;

Soient u et v deux vecteurs de méme dimension, u=(UiUz,....,Um) et
v=(V1,V2,....Vm) alors

u=v ssi "il {1,2,...m}, ui=vi
utEv ssi "il {1,2,..m}, Ui £ vi
u<v sSi utv U utv

Les relations 3 et > sont définies de maniére analogue.

Dans le cas des problemes a un seul objectif, les relations usuelles <, £,...suffisent
pour comparer les points, par contre, elles sont insuffisantes pour comparer des points
issus des problemes multiobjectifs par exemple les points (qui sont ici des vecteurs)
u=(1,2) et v = (4,1) sont incomparables a l'aide de ces relations. Nous définissons donc
maintenant la relation de dominance au sens de Pareto qui permet de comparer tous les
points (vecteurs) de décision possibles.

Définition 2 ; la dominance au sens de Pareto :

Soient u et v deux vecteurs de décision, u= (Uz,Uz,....,Uum) et v=(V1,Vz,....Vm)
Considérons un probleme de minimisation

u domine v ssi f(u) < f(v)
u domine faiblement v ssi f(u) £ f(v)
u estincomparable (non dominée) avec v ssi not (f(u) £ f(v)) U not (f(v) £ f(u))

Pour un probléme de maximisation, ces relations sont définies de maniére symétrique.
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Exemple de dominance :
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Fig 3.1- Exemple de dominance

La figure 3.1 représente un exemple de dominance. On a un probléme d'optimisation bi-
objectif. Les fonctions objectif sont f1 etf.. Chaque point y' est I'image de X' par f : y' = f(X/)
avec i=1..4. Prenons le point y* comme point de référence. Nous pouvons distinguer trois
zones :

- La zone de préférence est la zone contenant les points dominés par x*.

- La zone de dominance est la zone contenant les points dominant x*.

- La zone d'incompatibilité contient les points incomparables avec x*.

On obtient alors les relations de dominance suivantes :

xtdomine x?, x!est dominé par x® et x* est non dominé (incomparable) avec x*.

Avec ce nouvel outil, nous pouvons maintenant définir I'optimalité dans le cas
des problémes multiobjectifs. Nous pouvons définir l'optimalité au sens de Pareto c'est a
dire utilisant la dominance au sens de Pareto :

Définition 3 : L'optimalité globale au sens de Pareto :

Soit F I'image de I'ensemble réalisable X dans I'espace des objectifs. Un vecteur de
décision u T X est dit Pareto globalement optimal si et seulement si -$v 1 X, v domine u.
dans ce cas f(u) T F est appelé : solution efficace.

Définition 4 : L'optimalité locale au sens de Pareto :

Un vecteur de décision u 1 X est dit Pareto localement optimal si et seulement si,

pourund>0fixé:-$vi X f(v) T B(f(u),d) et vdomine u, ot B(f(u),d) représente une

boule de centre f(u) et de rayon d.

La figure 3.2 donne un exemple d'optimalité locale. Le point f(x) est localement optimal,
car il n'y a pas de point compris dans la boule B le dominant.
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fa
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Fig 3.2 Optimalité Locale

111-2-3 Front Pareto et surface de compromis :

Dans le paragraphe (111-2-1), on a définit les solutions d'un probléme multiobjectif
comme solutions de compromis. Cet ensemble des meilleurs compromis est appelé aussi
surface de compromis ou front Pareto, il est composé des points qui ne sont dominés par
aucun autre. Formellement, on a les définitions suivantes :

Définition 5 : Soit F I'image dans I'espace des objectifs de I'ensemble réalisable X. Une
solutionu T X est dite non dominée par rapport a un ensemble Y | X si et seulementsi :
@$v1 Y,vdomineu (3.3)

Définition 6 : Ensemble des solutions non dominées :

Soit F I'image dans I'espace des objectifs de I'ensemble réalisable X. L'ensemble
des solutions non dominées de X, est défini par I'ensemble ND(X) :

ND(X)={ul X | uest non dominée par rapport a X} (3.4)
Définition 6 : Front Pareto :

Soit F I'image dans l'espace des objectifs de I'ensemble réalisable X. Le Front
Pareto ND(F) de F est défini comme suit :

ND(F)={vl F]@$wi F,w<v} (3.5)
Le Front Pareto est aussi appelé I'ensemble des solutions efficaces ou la surface de
compromis.

Un exemple de surface de compromis (Front Pareto) est montré a la figure 3.3.

Définition 7 ; Point Idéal :
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Les coordonnées du point idéal (pi) correspondent aux meilleurs valeurs de
chaque objectif des points du Front Pareto. Les coordonnées de ce point correspondent
aussi aux valeurs obtenues en optimisant chaque fonction objectif séparément.

Pii=min{yi | yT ND(F)} (3.6)
Définition 7 : Point Nadir :
Les coordonnées du point Nadir (pn) correspondent aux pires valeurs de chaque
objectif des points du Front Pareto.

Pni= max{yi | y1 ND(F)} (3.7)
fa

.hrmf 2

___,I+}_j _____________

areto

oint Tdéal

| .

i
Fig 3.3 Front Pareto, Point Nadir et Point Idéal

Dans I'exemple de la fig 3.3, le probléme considéré est un probleme de minimisation avec
deux objectifs. Deux points particuliers apparaissent clairement : le point idéal et le point
Nadir. Ces deux points sont calculés a partir du Front Pareto. Le point idéal (resp. le point
Nadir) domine (resp. est dominé par) tous les autres points de la surface de compromis.
Bien que ces points ne soient pas forcément compris dans la zone réalisable, ils servent
souvent de pble d'attraction (resp. de répulsion) lors de la résolution du probléme.

La figure 3.3 nous indique aussi que le Front Pareto peut avoir des propriétés particuliéres
guant a sa forme. La principale caractéristique utilisée pour comparer les formes de ces
courbes est la convexité. Nous rappelons alors la définition de la convexité :

Définition 8 ;: Convexité :

Un ensemble A est convexe, si et seulement si I'équivalence suivante est vérifiée :
xI AU yT A U Segment(xy)l A (3.8)

La convexité est le premier indicateur de la difficulté du probleme. En effet, plusieurs

méthodes d'optimisation sont incapables de résoudre d'une facon optimale des problémes
non convexes.
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111-3 Optimisation et aide a la décision :

La résolution d'un POMO revét deux aspects de difficultés distinctes
I'optimisation et l'aide a la décision. L'aspect optimisation, concerne le processus de
recherche ou d'approximation de I'ensemble des solutions optimales (Pareto,...), I'aspect
aide a la décision s'adresse au probleme de sélection d'une solution représentant un bon
compromis entres les différents criteres. Une prise de décision humaine est donc
nécessaire pour gérer les interdépendances entre les objectifs. Selon la facon suivant
laquelle, les deux aspects sont combinés, trois approches principales sont possibles
[TALO1].

1. Aide a la décision a priori :

Cette approche consiste a combiner les différentes fonctions objectifs en une seule
fonction dite fonction d'utilité (ou fonction co(t) . Ce procédé suggere que le décideur a
une connaissance des différents poids des objectifs ainsi que la fonction d'utilité. Le
probleme est alors traité par un algorithme d'optimisation mono-objectif classique.
L'utilisateur définit le compromis qu'il désire avant de lancer la méthode d'optimisation.
Toutes les méthodes agrégatives sont des méthodes a préférence a priori.

2. Aide a la décision a posteriori :

Dans ce cas l'algorithme d'optimisation est lancé en premier générant plusieurs
solutions. Le décideur choisit alors parmi celles-ci la solution qui lui convient le plus.

3. Aide a la décision interactive :
Une coopération entre le solveur et le décideur est installée. A partir des
connaissances acquises lors de la recherche, le décideur formule ces préférences. Ces

derniéres sont introduites par le solveur ultérieurement. Ce processus est réitéré plusieurs
fois.

111-4 Approches de résolution :

Les méthodes d'optimisation multiobjectif peuvent étre classées selon le schéma
suivant [TALO1] :
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4 Méthndes d’nntimisatinn

A priori 4 Interactive 4 A posteriori

4 Méthodes exactes 4 Heuristiques

I | I I

Programmation Branch and A Heuristiques Métaheuristiques
Dvnamiaue Bound Snécifiaues
I
I [ [ I

Recuit Simulé | Algorithmes Recherche Algorithmes
Génétiaues Tabou Hvbrides
[ [ |

Approche a base Approches Approches
de transformation non-pareto Pareto

[ I [ I
Agrégation E-contrainte Programmation Sélection Sélection
Par but Parallele lexicographique

Fig 3.4 Classification des méthodes d'optimisation multiobjectif

Dans la littérature, on distingue deux classes de méthodes différentes :

Les méthodes exactes telles que le Branch & Bound, l'algorithme A* et la
programmation dynamique ont subit des révisions afin de les adapter au cas multiobjectif.
Cependant ces approches sont destinées a des problémes de petite taille. Elles permettent
théoriquement de trouver une solution optimale grace a un parcours exhaustif. Leur
efficacité est mise en question dés que la taille du probléeme augmente et que le nombre de
criteres retenus croit. Elles ne sont pas adaptées a des problemes NP-difficiles.

Les méthodes heuristiques tentent d'approcher I'ensemble des solutions
optimales. Elles s'appuient sur les connaissances du domaine (heuristiques spécifiques) ou
sur des algorithmes (métaheuristiques). Ces derniéres sont applicables a une large gamme
de problémes et leur efficacité demeure relativement bonne quand la taille et le nombre
d'objectifs augmentent.

111-4-1 Les méthodes exactes :

111-4-1-1 Algorithme A*:
Stewart et White proposérent une version multiobjectif de l'algorithme A*
(A*MO). L'algorithme A* est maintenu dans sa forme originale. Le poids d'un arc (u,v)
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dans le graphe de recherche, correspond a un tuple (c1,cz,...,cn) OU cidésigne le colt relatif a
I'objectif fi induit par le passage de u a v. le coQt d'un chemin, correspond a la somme
vectorielle des poids des arcs qui le composent. Les fonctions k*, g*, h* prennent une
forme non scalaire ou k*(u,v) désigne I'ensemble des colts non dominés des chemins
reliant u a v, g*(u) représente le colt de la recherche ayant aboutit & la solution
intermédiaire u, h*(u) désigne I'ensemble des vecteurs cot non dominés parmi lI'ensemble
{k*(u,v)/ vi T} ol T représente I'ensemble des états terminaux. Les nceuds du graphe sont
triés et parcourus comme pour l'algorithme A* classique. L'ordre de tri est décrit par les
relations de dominance entre les vecteurs colt f. pour plus de détail, le lecteur peut
consulter [STE91].

111-4-1-2 Programmation dynamique :

La technique de programmation dynamique multiobjectif a été implémentée par
Carraway , Morin et Moskowitz pour la résolution du probléme de routage dans les
réseaux[CAR90].

L'application de la programmation dynamique pour l'optimisation multiobjectif
est rare car ceci est difficile quand le nombre d'objectifs a optimiser est élevé (>2). la
difficulté est liée au principe de monotoniété exigée par la méthode. Ce principe réclame
un grand volume d'espace de stockage qu'il faudra utiliser pour sauvegarder I'ensemble
des résultats des étapes antérieures, en plus d'un temps de calcul tres éleveé.

111-4-2 Les méthodes de résolution approchées :

Trois techniques sont élaborées pour la résolution approchée : on procede soit par
transformation du probléeme en un probleme mono-objectif, soit on se basant sur la notion
d'optimalité Pareto ou finalement par traitement séparé des différents objectifs(non
Pareto).

111-4-2-1 Approche a base de transformation :

Cette approche procede en transformant le probleme du cas multiobjectif vers un
probleme mono-objectif. Dans ce cas on distingue trois techniques : les techniques
d'agrégation, d'E-contrainte et la programmation par but.

a- Méthodes d'agrégation :

Les méthodes d'agrégation fusionnent les différentes fonctions objectives pour
ramener le probleme & un probléme d'optimisation mono-objectif. Plusieurs méthodes
existent, la technique la plus utilisée et la plus facile & implémenter, est la méthode de
pondération des fonctions objectifs. Dans ce cas, les objectifs sont combinés au sein d'une
méme fonction coQt. La transformation que I'on effectue consiste a prendre chacune des
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fonctions objectif, a leur appliquer un coefficient de pondération et a faire la somme des
fonctions objectifs pondérées. On obtient alors une nouvelle fonction objectif :

Minimiser f(x) minimiser Si1 “wifi( X)
p (3.9)
avec x 1 Sr avec Xl Sr, wis 0 et S %wi =1

Les wi, appelés poids, déterminent le degré de priorité d'un objectif donné.
Sr représente le domaine réalisable.

Cette approche a l'avantage évident de pouvoir réutiliser tous les algorithmes
classiques dédiés aux problémes d'optimisation a un seul objectif. C'est souvent la
premiere approche adoptée lorsqu'un chercheur se retrouve devant un nouveau probleme
multiobjectif.

Cependant cette approche souffre de deux inconvénients :
- le premier est dQ au fait que pour avoir un ensemble de points bien répartis sur le Front
Pareto, les différents vecteurs wi doivent étre choisis judicieusement. Il est donc nécessaire
d'avoir une bonne connaissance du probléme.
- le deuxiéme inconvénient provient du fait que cette méthode ne permet pas, de calculer
intégralement la surface de compromis lorsque celle-ci n'est pas convexe.

b- Méthodes E-contrainte :

Cette méthode n'est pas une méthode d'agrégation des fonctions objectifs. Elle
utilise une autre fagon pour transformer un probléme d'optimisation multiobjectif en un
probleme mono-objectif : il s'agit de convertir m-1 des m objectifs du probleme en
contraintes et d'optimiser séparément I'objectif restant.

Autrement dit lI'objectif le plus prioritaire est pris comme unique objectif de
I'optimisation. Les autres objectifs sont alors transformés en des contraintes. Donc le
probleme est converti en un probleme mono-objectif dont le but est d'optimiser la fonction
objectif fp la plus prioritaire en contraignant les autres fonctions. A chaque objectif i * p
est associé une borne & indiquant la plus mauvaise valeur admise pour la fonction fi. Le
probleme est alors formulé comme suit :

Minimiser f(x) Minimiser fp(X)
p Avec fix)£e," il [1.n],itp (3.10)
Avec x1 Sr x1 Sr
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Cette méthode est autant plus intéressante quand l'utilisateur désir privilégier un objectif
donné. Par contre , elle perd de son intérét quand le nombre d'objectifs est élevé. Aussi
d'autres inconvénients surgissent a savoir :

- la connaissance a priori des intervalles appropriés pour les valeurs & , est exigée. Ceci
induit le calcul des bornes inférieures des différents objectifs.
- les contraintes rajoutées compliquent la résolution du probléme.

c- Programmation par but:

Cette technique se base sur une définition a priori d'un ensemble de buts qu'on
espére atteindre pour chaque fonction objectiffCOE98]. L'algorithme tente de minimiser
I'écart entre la solution courante et ses buts. Cette méthode transforme donc le POMO en
un probleme d'optimisation mono-objectif de la maniére suivante :

- on choisit un vecteur de fonctions objectifs initial B,

- on choisit aussi une direction de recherche w (vecteur de coefficients de pondération des
fonctions objectifs),

- on cherche ensuite a minimiser un coefficient scalaire | qui représente I'écart par rapport
a l'objectif initial B que I'on s'est fixé.

On obtient alors le probleme qui s'écrit comme suit :

Minimiser |
Tel que fi(x) - wil £B:

: (3.11)
fm(X) - Wm.I £Bm

et que g(x)£0

avec xI An, f(x)I Am g(x)i Ar

Ce probléme est donc un probleme d'optimisation mono-objectif, la fonction objectif a
minimiser est le scalaire |

Cette approche est efficace et facile a implémenter, cependant elle est sensible au
choix des parametres w et B (qui doivent étre bien choisis par l'utilisateur), un choix

arbitraire de ceux-ci peut conduire a des résultats non cohérents.

111-4-2-2 Approche par traitement séparé des objectifs (approche non Pareto) :

Cette approche consiste a réaliser la recherche en traitant les différents objectifs
séparément. Dans les algorithmes génétiques, la prise en compte des différents objectifs
apparait au niveau de la phase de sélection (sélection paralléle, sélection lexicographique).
Parmi ces approches on peut citer :
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a) Sélection paralléle (VEGA) (Vector Evaluated Genetic Algorithm) :

Cette méthode permet de traiter un probléme d'optimisation multiobjectif sans
avoir a agréger les fonctions objectifs en une seule[COE98]. Elle a été proposée en 1985 par
Schaffer comme une extension d'un algorithme génétique simple pour la résolution d'un
probleme multiobjectif [SCH85]. La seule différence avec un algorithme génétique simple
est la maniere dont s'effectue la sélection. L'idée est simple. Si nous avons k objectifs et
une population de n individus, une sélection de n/k individus est effectuée pour chaque
objectif. Ainsi k sous-populations vont étre créées, chacune d'entre elles contenant les n/k
meilleurs individus pour un objectif particulier. Les k sous-populations sont ensuite
mélangées afin d'avoir une nouvelle population de taille n. le processus se termine par
I'application des opérateurs génétiques de modification (croisement et mutation).

Génération t Génération t+1

Sous
__ 5 | population
sélectionnée
en fonction
de I’objectif
I > n°1 —> . > .
Population Population Population
initialeden apres apres
individus mélange des application
k sous- des
populations opérateurs
Sous génétiques
population
sl ectionnee
en fonction
de I’objectif
n°k

Fig 3.5 Schéma de fonctionnement de VEGA

La méthode VEGA a tendance a créer des sous-populations dont les meilleurs
individus sont spécialisés pour un objectif particulier. L’évolution de la population
favorise I'apparition des espéces. En effet, comme la méthode de sélection ne tient compte
gue d’un seul objectif, elle privilégie les individus qui obtiennent une bonne performance
pour cet objectif. Dés lors ces individus ne seront sélectionnés que lorsqu’on effectuera la
sélection sur cet objectif. Les individus que Schaffer appelle les individus « milieu », parce
gu’ayant une performance générale acceptable mais ne possédant aucun critére fort, vont
étre éliminés car ils ne seront sélectionné dans aucune sous-population. Cette disparition
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entraine la spécialisation des individus pour chaque objectif. Ce résultat est contraire au
but initial de la méthode qui était de trouver un compromis entre les différents critéres.
Schaffer propose deux heuristiques pour améliorer sa méthode :

La premiére est un croisement restreint qui ajoute une préférence pour sélectionner
les parents non dominés. Cette méthode a tendance a éviter la disparition des
individus « milieu » mais elle a tendance également a accentuer la convergence.

La seconde encourage le croisement entre individus spécialisés sur des obijectifs
différents. Mais les effets sont identiques a la premiére heuristique.

Malgré ces imperfections, cette méthodes est trés souvent utilisée car facilement
implémentable dans un algorithme génétique classique.
De nombreuses variations autour de cette technique ont été effectuée :

Mélange de VEGA avec dominance de Pareto[TAN95].
Application a un probléme contraint [SUR95].

b) L'ordonnancement lexicographique :

Cette méthode consiste a considérer les fonctions objectifS les unes apres les
autres et & minimiser a chaque fois un probleme mono-bjectif, en complétant au fur et a
mesure I'ensemble des contraintes [COE98].
Cette méthode procede en k étapes :
Soient les fonctions objectifs fi avec i=1,....,k, supposons un ordre tel que f. plus important
gue f2 f2plus important que fs,.....,fka plus important que f« : il faut:

* Etape 1:

Minimiser | 1(X)

Avec  x1 Sr

on note | 1* la solution de ce probléme.

* Etape?2 :

Minimiser | 2(x)

11(x) =

Avec x1 Sr

On note | 2* la solution de ce probléme.

* Etape Kk :

Minimiser | k(x)
P1(X) =) 2%, 1 2(X) =) 2, k(X)) =) ke

Avec x1 Sr
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La procédure est donc répétée jusqu’a ce que tous les objectifs soient traités. La
solution obtenue a I’étape k sera la solution du probleme.

L'inconvénient de cette méthode est qu'elle requiert un choix de la séquence des
objectifs a minimiser. Ainsi, deux choix différents générent deux solutions distinctes.

111-4-2-3 Approche Pareto :

Cette approche s'appuie directement sur la notion d'optimalité Pareto. La notion
de dominance est alors utilisée comme moyen de comparaison et d'ordonnancement des
solutions. Le principal avantage de cette approche est qu'elle soit capable de générer un
ensemble de solutions Pareto appartenant aux parties concaves de la frontiére Pareto.
Dans les algorithmes génétiques la prise en considération du caractere dominant ou
dominé des solutions apparait dans la phase de sélection.

En effet, il existe deux générations des approches Pareto :

- la premiére génération est caractérisée par I'utilisation :

d'un mécanisme de sélection Pareto basé sur la technique de ranking [GOL89],
utilisant la relation de dominance pour affecter des rangs aux individus de la
population, faisant apparaitre la notion de Front.

du sharing (niching) qui pour éviter qu'un grand nombre d'individus se concentre
autour d'un méme point, la valeur d'adaptation est pénalisée en fonction du
nombre d'individus au voisinage du regroupement[GOLS87].

Parmi les approches représentatives de cette génération, on peut citer :

M.O.G.A (Multi-Objective Genetic Algorithm).
N.S.G.A (Non dominated Sorting Genetic Algorithm)
N.P.G.A (Niched-Pareto Genetic Algorith)

- la deuxiéme génération est composée généralement des approches élitistes
manipulant une population secondaire externe.
Parmi les approches représentatives de cette génération, on peut citer :

SPEA et SPEA-2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

NSGA-II ( Non dominated Sorting Genetic Algorithm)

PAES ( Pareto Archived Evolution Strategy)

PESA et PESA-II ( Pareto Envelope-based Selection Algorithm)
MOMGA et MOMGA-II ( Multi-Objective Messy Genetic Algorithm)
MicroGA pour l'optimisation multi-objectif.
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111-5 Métaheuristigues et optimisation multiobjectif :

Les métaheuristiques sont des méthodes trés performantes, elles ont été
appliquées avec succés a un grand nombre de problemes. Les principales heuristiques
abordeées sont : le recuit simulé, la recherche tabou et les algorithmes génétiques.

111-5-1 Recuit simulé multiobijectif :

L'utilisation du recuit simulé dans le cadre de l'optimisation multiobjectif a
premiérement été étudiée par Serafini [SER92]. L’idée principale dans I'application du
recuit simulé pour l'optimisation multiobjectif consiste en I'utilisation d’une norme
pondérée des composants du vecteur objectif, afin d’accepter ou rejeter une solution de
colt inférieur.

Reégle de calcul des probabilités de transition :

En fonction de la maniere de calculer la probabilité d’acceptation d’une solution,
deux approches sont utilisées. Dans la premiére approche dite a critere d’acceptation fort,
seule les solutions dominantes sont sGres d’étre acceptées. La deuxieme approche dite a
faible critere d’acceptation adoucit cette contrainte en acceptant directement les solutions
non dominées(une solution non dominée n’est pas obligatoirement dominante).

1. Trie agrégatif :

Ce mécanisme s’apparente aux techniques agrégatives ou les différents criteres
sont combinés au sein de la méme fonction objectif globale. Dela le principe d’acceptation
classique est utilisé.

Reégle Scalairisation linéaire : la probabilité d’acceptation d’une solution y
partant de la solution x a la température T est :
P(y,T) = e 3Wifico-fiy) /T

Dans [TUY98], l'auteur propose cette technique pour la résolution du probléme du sac a
dos multiobjectif.

Dans [ULU98], I'approche proposée utilise cette technique pour rechercher la surface de
compromis.

Reégle de programmation par but :

P(y’T) = @ max wi(fi(x)-ri) — max wi(fi(y)-ri)/ T avec | T [1n]
Le vecteur (r, rz,...rn) représente le vecteur idéal a approcher.
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2. Trie Pareto:
Le principe d’acceptation est révisé pour introduire la notion d’optimalité Pareto.
Dans les approches a critere d’acceptation fort, le critére d’acceptation peut étre formulé
sous la forme suivante :
Reégle du produit simple :
Px,T)=0 min{ 1, e (fiCo-fiey)yT
Reégle de Cebicev :

P(x,T)=min <1, min i p.n e GAeNT

Avec l'approche a critere d’acceptation faible, toute solution qui n’est pas strictement
dominée serait acceptée.

Reégle de critere faible :

P(x,T) = min{ 1, max i fr.n € fC-fiK)T

111-5-2 Recherche Tabou multiobjectif :

Les premiers travaux portants sur l'utilisation de la Recherche Tabou pour
I'optimisation multiobjectif opéraient par transformation vers le mono-objectif. Des
approches ultérieures, étendent les principes de la Recherche Tabou afin de produire une
bonne approximation de la frontiére Pareto.

Dans [HER94], on se base sur une approche lexicographique. la recherche tabou
est utilisée pour résoudre le probléeme de formation de cellules de fabrication dans les
ateliers. La méthode est appliquée pour optimiser une séquence de sous-problemes mono-
objectif sous contraintes. Les objectifs sont traités de facon séquentielle suivant lI'ordre
d'importances des criteres. Le premier sous-probléme résolu consiste a optimiser la
fonction objectif la plus prioritaire. Le deuxiéme probleme revient alors a optimiser la
deuxieme fonction objectif la plus importante. Ceci en maintenant satisfaite une contrainte
supplémentaire qui consiste a ne pas détériorer, avec une certaine marge, la valeur
obtenue pour la premiére fonction. Les autres critéres sont ainsi traités en réitérant ce
procédé.

Dans [GAN97], se basant sur une approche de programmation par but, ils

proposerent I'application de la recherche tabou pour des problémes d'optimisation ou les
préférences de l'utilisateur sont connues deés le départ. Ces préférences sont alors formuler
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sous forme d'un vecteur idéal F*(f1*,f2*,...fn*). L'objectif est alors de minimiser la fonction
objectif globale f suivante :

Minimiser f(x)= [F(x)-F*(x)]p,W:Eénq..n ()P (i - 1P ] ]“"

Les poids w sont introduits pour opérer un changement d'échelle ou pour
signaler I'importance de certains critéres par rapport a d'autres.

Lors de chaque itération, la solution voisine du point courant ayant la plus petite
valeur de f et qui n'est pas tabou est choisie comme nouvelle solution courante.

L'objectif principal de l'algorithme est de générer une bonne approximation de
I'ensemble Pareto optimal. A cet effet, la liste des M meilleurs solutions voisines est
considérée (1 £ M £a V(X)a ). A chaque itération, ces M solutions sont comparées aux
différentes solutions présentes dans la population Pareto. Les solutions dominées de la
population Pareto dans la liste sont éliminées. Si une solution de la liste non dominée
dans la population Pareto elle est insérée dans celle-ci.

D'autres versions multiobjectif de la recherche tabou ont été proposées [BEN97],
[HAN98], [BARO3].

111-5-3 Algorithmes Génétiques multi-objectif :

Les algorithmes génétiques sont trés bien adaptés au traitement des problémes
d'optimisation multiobjectif.

Goldberg [GOL89] indiquait que la notion de recherche génétique est
multiobjectif dans sa nature. Cependant, les algorithmes génétiques requierent une
connaissance scalaire sur I'adéquation des solutions. La formulation du probleme comme
optimisation d'un critere global n'est souvent pas évidente. La conversion du probléme
par utilisation d'une somme pondérée des objectifs offre I'avantage de la simplicité
d'implémentation. En plus, une seule solution est fournie, éliminant le besoin du décideur
a intervenir. Cette technique reste inefficace puisqu'un choix inapproprié des poids
induira un temps d'exécution additionnel jusqu'a ce qu'une solution convenable soit
trouvée. Plusieurs algorithmes génétiques multiobjectif ont été proposés dans la
littérature, on peut citer :

@ La méthode M.O.G.A (Multiple Objective Genetic Algorithm) :

En 1993 Fonseca et Flemming on proposé une méthode dans laquelle chaque
individu de la population est rangé en fonction du nombre d'individus qui le dominent
[FONB93]. Ensuite , ils utilisent une fonction de notation permettant de prendre en compte
le rang de l'individu et le nombre d'individus ayant méme rang.
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Soit un individu xi a la génération t, dominé par pi(t) individus. Le rang de cet individu
est:

Rang(xi,t) = 1+pi(t)
Tous les individus non dominés sont de rang 1.

Exemple :

Soient les points 1,3 et 5 ne sont dominés par aucun autre point. Alors que le point 2 est
dominé par le point 1, et que le point 4 est dominé par les points 3 et 5.

f2 min 1

fi min
Fig 3.6 Exemple de dominance

Le tableau de dominance est le suivant :

Point| Dominé par |Rang
1 Aucun 1
2 1 2
3 Aucun 1
4 3et5 3
5 Aucun 1

Tableau 1 : tableau de dominance

Fonseca et Fleming calculent la fitness de chaque individu de la fagon suivante :

1- Calcul du rang de chaque individu

2- Affectation de la fitness de chaque individu par application d'une fonction de
changement d'échelle (on parle aussi de fonction de scaling) sur la valeur de son rang.
Cette fonction est en général linéaire. Suivant le probléme. D'autres types de fonction
pourront étre envisagés afin d'augmenter ou de diminuer I'importance des meilleurs
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rangs ou d'atténuer la largeur de I'espace entre les individus de plus fort rang et de plus
bas rang.

L'utilisation de la sélection par rang a tendance a répartir la population autour
d'un méme optimum. Or cela n'est pas satisfaisant pour un décideur car cette méthode
proposera qu'une seule solution. Pour éviter cette dérive, les auteurs utilisent la fonction
du sharing. lls éspérent ainsi répartir la population sur I'ensemble de la frontiére Pareto.

Cette méthode obtient des solutions de bonne qualité et son implémentation est
facile. Mais les performances sont dépendantes de la valeur du parameétre utilisé dans le
sharing.

Algorithme de la méthode M.O.G.A:

Initialisation de la population

Evaluation des fonctions objectif
Assignation d'un rang basé sur la dominance
Assignation d'une efficacité a partir du rang

Pour i=1 to genmax (nombre maximal de générations)
Sélection (aléatoire proportionnelle a I'efficacité)
Croisement
Mutation
Evaluation des fonctions objectif
Assignation d'un rang baseé sur la dominance
Assignation d'une efficacité a partir du rang

Finpour

@ La méthode N.S.G.A (Non dominated Sorting Genetic Algorithm)

Cette méthode est dO a Srinivas et Deb [SRI93] , elle se base sur le calcul
d'efficacité des individus comme suit :
Dans un premier temps, on affecte a chaque individu un rang de Pareto. Tous les
individus de méme rang sont classés dans une catégorie. Chaque catégorie aura une
efficacité inversement proportionnelle a son rang.
Pour maintenir la diversité de la population, la valeur de I'efficacité d'une catégorie est
partagée entre ses individus de la fagon suivante :

1. On calcule, pour chaque individu, le compte de ses voisins

m=4 s, )

j=1
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i dii.j)2 . .-
. () d(i,1)<S gre
Sh(d(l,j)):! Sawe
. 0
T
avec K :nombre d'individus de la catégorie.
Oshare : permet de définir une zone d'influence pour le calcul de I'efficacité de l'individu.

sinon

2. L'efficacité fi de l'individu i est donnée par: f, = F

La méthode NSGA est une méthode efficace, qui permet d'obtenir une diversité
dans la représentation des solutions, cependant elle est trés sensible au choix du diametre
de la niche dsrare . REcemment une nouvelle version améliorée de NSGA appelée NSGA-I1I
est apparue [DEBOQ]. Cette derniére intégre un opérateur de sélection, basé sur un calcul
de la distance de " crowding ", tres différent de celui de NSGA. En comparaison avec
NSGA, NSGA-II obtient de meilleurs résultats, ce qui fait de cet algorithme un des plus
utilisés aujourd'hui.

@ La méthode S.P.E.A (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) :

La méthode SPEA réalisée par Zitzler et Thiele [Z1T98] est l'illustration méme
d'un algorithme évolutionnaire élitiste. Cette méthode est basée sur des techniques afin de
générer plusieurs solutions Pareto optimales en paralléle :

Une population additionnelle est maintenue, elle archive les solutions Pareto
trouvées tout au long de la recherche.

Le concept de dominance est utilisé afin d'associer une valeur d'adéquation
scalaire aux individus.

Un clusturing des solutions archivées est réalisé afin de réduire leur nombre
sans perdre la forme de la frontiére Pareto.

Les solutions archivées participent eux aussi a la phase de sélection.

Tout d'abord, la population Pareto (archive) est mis a jour. Ce qui revient a copier
I'ensemble des solutions non dominées de la population dans I'ensemble Pareto et a
supprimer éventuellement les éléments dominés de celle-ci. Quand le nombre de
solutions archivées dans I'ensemble Pareto dépasse une certaine limite, une représentation
réduite est déduite par échantillonnage. Apreés I'évaluation des individus, la sélection par
tournoi est effectuée sur les deux populations (population courante et population Pareto)
afin de produire la population intermédiaire P'. les opérateurs de croisement et de
mutation sont alors appliqués.
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Algorithme de la méthode SPEA

Initialiser la population Po et créer I'archive externe vide P =f
Mise & jour de P & partir des individus non dominés de Po

Tant que critere- d'arrét- non- rencontré faire

* Calcul de la valeur d'adaptation pour tous les individus de P + P
* Sélection dans Pt + P en fonction de la valeur d'adaptation

* Croisement

* Mutation

* Mise & jour de a partir des individus non dominés de P

FinTant que

La population Pareto (I'archive) correspond a I'ensemble des solutions élites. Cet
ensemble contient les solutions non dominées trouvées pendant la recherche. L'évaluation
d'un individu est déterminée en fonction des individus de la population courante et de la
population Pareto.

Dans certains problemes, I'ensemble Pareto optimale peut étre extrémement
large. Dans ce cas la limitation de la taille de cet ensemble est nécessaire a cause des points
suivants :

Du point de vue du décideur, la présentation de toutes les solutions Pareto
trouveées est inutile quand leur nombre excéde une certaine limite.

Dans des cas d'optimisation de fonction continue, il est physiquement
impossible et non nécessairement désirable de fournir toutes les solutions
Pareto.

Quand le nombre de solutions Pareto archivées est grand, ils tendent a avoir
le méme rang, entrainant une plus faible pression de sélection et du coup

une lenteur de la recherche.

Une nouvelle version améliorée de la méthode SPEA existe sous le nom de
SPEA-II [ZITO1].

@ La méthode PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) [KNO99] :

Cette méthode a été développée initialement comme une méthode de recherche
locale dans un probléme de routage d’information off-line. Les premiers travaux de
Knowles et Corne ont montré que cette méthode simple objectif fournissait des résultats
supérieurs aux méthodes de recherche basées sur une population. Par conséquent, les
auteurs ont adapté cette méthode aux problémes multiobjectifs. Les particularités de cette
méthode sont les suivantes :
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§ Elle n’est pas basée sur une population. Elle n’utilise qu’un seul individu a la
fois pour la recherche des solutions

§ Elle utilise une population annexe de taille déterminée permettant de stocker
les solutions temporairement Pareto-optimales.

§ Elle utilise une technique de crowding basée sur un découpage en
hypercubes de I'espace des objectifs.

L’algorithme de PAES se présente en trois parties :
1) Geénération d’une solution candidate.
2) Fonction d’acceptation de la solution candidate.
3) Archivage des solutions non dominées.
La méthode de génération d’un nouveau candidat ressemble a la méthode de Hill-
Climbing. A chaque itération un nouveau candidat est produit par mutation aléatoire.
a) Génération aléatoire d’une solution c et ajout de c a I’archive.
b) Production d’une solution m par mutation de c et évaluation de m.
c) Si(cdominem)
Alors on écarte m.
Sinon si (m domine c)
Alors on remplace ¢ par m et ajout de m a I'archive.
Sinon si (m est dominé par un membre de I'archive)
Alors on écarte m
Sinon on applique une fonction de test (c, m,
archive) qui détermine la nouvelle solution courante.
d) Onrecommence en b).
Fonction de test (c, m, archive)
a. Sil’archive n’est pas pleine
Alors ajout de m a I'archive.
Sinon si (m est dans une région moins encombrée qu’une solution x 1 a
I'archive)

Alors ajout de m et suppression d’'un membre de la zone la plus
encombrée de I'archive.
b. Si (m est dans une région moins encombrée que c)
Alors m est acceptée comme solution courante.
Sinon on conserve ¢ comme solution courante.

Pour mesurer I’'encombrement d’une zone, cette méthode utilise un crowding basé sur un
découpage en hypercubes de I’espace des objectifs. Cette technique offre deux avantages
par rapport aux méthodes de sharing classiques :

Le temps de calcul est moins important,

Le découpage étant adaptatif, cela ne nécessite pas de réglage de parametre.

Cette méthode est relativement simple a mettre en ceuvre. De plus , n’étant pas basée sur
un algorithme génétique, elle évite a I'utilisateur le réglage de tous les parametres de
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celui-ci. Mais son efficacité va dépendre du choix d’un nouveau parametre : le parametre
de discrétisation de I’espace des objectifs.

La technique de crowding utilisée dans PAES permet une mise a jour de I'archive plus
rapide lors des dépassements de capacité que celle de SPEA.

@ La méthode PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm):

La méthode PESA a été également proposée par Corne et KnowlesfCORO00]. Elle
reprend approximativement le principe de crowding développé dans PAES et définit un
paramétre appelé squeeze factor qui représente la mesure d’encombrement d’une zone de
I’espace. Alors que PAES est basée sur une stratégie d’évolution, PESA est une méthode
basée sur les algorithmes génétiques. Elle définit deux parameétres concernant la taille des
populations d’individus : pi (taille de la population interne) et Pe (taille de la population
externe ou archive).

L’algorithme de PESA se présente comme suit :
a) Génération aléatoire et évaluation de la population Py, et initialisation de Pe (Pe = @
).
b) Transfert de tous les individus non dominés de P1 dans Pe
c) Silecritere d’arrét est réalisé
Alors on retourne Pe comme ensemble de solutions
Sinon on supprime tous les individus de Pi et on recrée P de la facon
suivante :
On sélectionne deux parents dans Pe avec la probabilité pc, on produit
un enfant par croisement puis on le mute. Avec la probabilité (1- pc), on
sélectionne un parent et on le mute pour produire un autre enfant.
d) Onrecommence au b)

Une solution courante de P peut entrer dans I'archive Pe si elle est non dominée dans P
et si elle est non dominée dans Pe. Une fois, la solution insérée dans I’archive, on supprime
tous les membres de I'archive qu’elle domine. Si I'ajout crée un dépassement de capacité
de Pe alors le membre de I'archive ayant le paramétre squeeze factor le plus élevé est
supprimé.

Le parametre squeeze_factor est égal au nombre d’individus qui appartiennent au méme
hypercube. Il est utilisé comme fitness des individus qui appartiennent a cette zone.

D'autres méthodes basées sur les algorithmes génétiques multiobjectifs
existent, exemple :

* La méthode MOMGA ( Multi-objective Messy Genetic Algorithm)[VANO0],
* La méthode MSGA (Algorithme Génétique Multi-sexuelle) [L1S96],...
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En effet, les algorithmes génétiques semblent étre les plus adaptés aux problémes
d'optimisation multiobjectif. Ceci est dO aux mécanismes pertinents utilisés pour
approcher la surface de compromis. Ces mécanismes son les suivants :

Un mécanisme de séléction Pareto :

La sélection Pareto utilise la relation de dominance pour affecter des rangs aux
individus de la population, faisant apparaitre la notion de front. Par exemple la technique
de ranking[GOLS89] : ou tous les individus non dominés de la population recoivent le rang
1 et sont retirés temporairement de la population. Puis, les nouveaux individus non
dominés recoivent le rang 2 avant d'étre a leur tour retirés. Le processus s'itere tant qu'il
reste des individus dans la population. La valeur d'adaptation de chaque individu
correspond a son rang dans la population. Ainsi, I'évaluation d'un individu ne dépend pas
uniguement de lui méme, mais aussi de la population. Ce principe a I'avantage de ne pas
hiérarchiser les objectifs entre eux. Mais l'augmentation de la taille de Il'espace de
recherche peut influencer la performance de cette sélection.

L'élitisme :

L'élitisme permet de conserver les meilleurs individus dans les générations
futures. Il est introduit pour conserver les bonnes solutions lors du passage de la
génération courante a la prochaine génération. Conserver ces solutions pour les
générations futures permet d'améliorer les performances des algorithmes sur certains
problemes. Réaliser un algorithme élitiste dans le cadre des problémes multiobjectifs est
plus difficile que dans le cadre mono objectif. En effet, la meilleure solution n'est plus un
individu unique mais tout un ensemble dont la taille peut méme dépasser celle de la
population. Deux adaptations du mécanisme élitiste sont considérées : la premiére
approche regroupe les algorithmes qui conservent pour les générations futures les k
meilleurs individus. Mais comment avec cette approche sélectionner seulement k
individus des solutions non dominées sans perdre une partie du front de Pareto. Les
approches récentes, comme SPEA par exemple, utilisent une population externe
d'individus dans laquelle est stocké le meilleur ensemble des point non dominés
découverts jusqu'ici. Cet ensemble est mis a jour continuellement pendant la recherche, et
les individus stockés continuent a pouvoir étre choisis par I'opérateur de sélection. lls
peuvent ainsi se reproduire et transmettre leurs caractéristiques aux générations
suivantes.

Maintenir la diversiteé :

Dans le cas des problemes multiobjectif, converger prématurément rend
impossible la découverte de l'intégralité du front Pareto. En effet, les individus de la
population se focaliseront sur une partie du front Pareto, et ne se répartiront pas sur la
totalité de ce front Pareto.

Pour remédier a ce probléme, de nombreuses techniques ont été développées afin
de maintenir un certain degré de diversité, on peut citer :
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- Le sharing:
Le sharing consiste @ modifier la valeur de codt d'un individu. C'est cette
nouvelle valeur qui sera utilisée comme valeur d'adaptation par I'opérateur de sélection.

Pour éviter qu'un grand nombre d'individus ne se concentrent autour d'un méme
point, il faut pénaliser la valeur d'adaptation en fonction du nombre d'individus au
voisinage du regroupement : plus les individus sont regroupés, plus leur valeur
d'adaptation est faible, et les individus proches les uns des autres doivent partager leur
valeur d'adaptation. Dans la pratique, on estime ce taux de concentration en déterminant
un domaine autour d'un individu, puis on calcule les distances entre les individus
contenus dans ce domaine.

Pour déterminer les bornes du domaine, appelé aussi niche, on définit une
distance maximale, appelée s ., au-dela de laquelle les individus ne seront plus
considérés du domaine. La distance séparant deux individus i et j est calculée grace a la
fonction d(i,j). la valeur d'adaptation F(i) d'un individu i | P(population) est égale au colt
F'(i) divisé par sa valeur de niche :

F() - PO
& sh(d(, i)

ip

Ou la fonction Sh est définie par :

dd.i),2

- } 1-( )7 s d(0,)<S share
Sh(d(l,j)):} o :
T

sinon

- La réinitialisation :

La réinitialisation est une technique largement utilisée par toutes les
métaheuristiques. Cette technique consiste a introduire de maniére réguliére certains
individus générés aléatoirement. Ainsi de nouvelles zones de l'espace de recherche
inexplorées peuvent étre exploreées.

- Le crowding :

L'approche par crowding consiste a désigner des représentants pour les niches. A
la différence du sharing ou tous les individus sont susceptibles d'étre sélectionnés et de
participer aux phase de croisement, mutation et sélection, avec le crowding , seulement les
représentants des différentes niches peuvent participer aux différentes phases de
I'algorithme.

Le clustering
Généralement, on fait appel a la technique de clustering Lorsque la taille de
I'archive externe dépasse une certaine limite, car dans ce cas les performances de
I'algorithme peuvent se dégrader significativement. Le clustering utilisé par SPEA, par
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exemple, consiste a considérer initialement chaque individu comme son propre groupe,
puis fusionne deux a deux les groupes les plus proches en terme de distance. Cette étape
est itérée jusqu'a obtention du nombre de groupes désiré. Ensuite un représentant par
groupe est choisi. Ce représentant peut étre, par exemple, le barycentre du groupe. Enfin,
chaque groupe est réduit a son représentant.

111-5-4 Les méthodes hybrides multiobjectifs :

Le principe général de I'hybridation consiste a combiner un algorithme avec une
autre méthode dont I'objectif est d'améliorer ses performances. Généralement, on combine
un algorithme génétique avec une méthode de recherche locale ou on substitue souvent la
mutation par une méthode de recherche locale. Parmi les méthodes hybrides multiobjectif,
on cite :

La méthode MOTS[HAN97]
La méthode PSA[CZY98]

111-5-5 Autres métaheuristiques :

Plusieurs autres métaheuristiques on été adapté au POMO telles que :
Les colonies de fourmis [IREO1], les réseaux de neurones artificiels[CUIO1], les systemes
immunitaire [COE02],...

111-6 Evaluation des méthodes d'optimisation multiobjectif :

Comme les méthodes d'optimisation multiobjectif sont en nombre important, il
est indispensable de disposer des outils nécessaire pour leur comparaison (évaluation des
surfaces de compromis). Plusieurs métriques sont utilisées :

L'hypervolume et le rapport d'hypervolume [ZIT99] : elle permet de mesurer le
volume compris sous la courbe formée par les points de I'ensemble a évoluer. Plus
la valeur de cette métrique est proche de 1, plus la surface de compromis est
meilleure.

La métrique C: elle est introduite par Zitzler permettant de comparer deux surfaces
de compromis en transformant ces deux surfaces en un nombre réel compris entre
0 et 1[ZIT99].

La métrique d'espacement [SCH95b] : elle permet de mesurer lI'uniformité de la
répartition des points sur la surface de compromis. Plus le résultat de la mesure est

proche de 1, meilleure est la répartition des points sur la surface de compromis.

D'autres métriques sont aussi utilisées [COLO02].
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111-7 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base de I'optimisation
multiobjectif, puis une classification des techniques d'optimisation multiobjectif qui fait
intervenir trois aspects. D'une part, le type d'interaction entre algorithme de recherche et
décideur (aspect aide a la décision). D'autre part, I'objectif de la recherche elle-méme :
recherche exacte de I'ensemble des solutions ou recherche approchée de cet ensemble. Le
troisiéme aspect, concerne Il'utilisation ou non de la notion d'optimalité Pareto lors de la
recherche. Les approches agrégatives ainsi que les approches non Pareto semblent étre
moins efficaces, car elles sont trés sensibles a la forme du front Pareto (concavité, non
uniformité,...). Cependant les méthodes Pareto issues des métaheuristiques pour
I'optimisation multiobjectif semblent bien se préter a ce type de problémes. Parmi les
métaheuristiques utilisées, les techniques de recherche a base de population telles que les
algorithmes génétiques semblent les plus adéquates. En effet, l'utilisation d'une
population permet d'approximer par une seule exécution I'ensemble des solutions Pareto
contrairement aux techniques de recherche locale (recuit simulé et recherche tabou) ou il
faut exécuter la recherche plusieurs fois afin d'obtenir un ensemble de solutions Pareto.
Nous avons aussi fait la distinction entre les techniques élitistes et les techniques non
élitistes dans les approches Pareto. Les techniques non élitistes ne conservent pas les
individus Pareto-optimaux trouvés au cours du temps, elles maintiennent difficilement la
diversité sur la frontiere Pareto et la convergence des solutions vers la frontiére Pareto est
lente. Pour résoudre ces difficultés, de nouvelles techniques ont été appliquées : c’est les
techniques élitistes qui permettent I'introduction d’une population externe ou archive
permettant de stocker les individus Pareto-optimaux, l'utilisation de techniques de
niching et clustering pour répartir efficacement les solutions sur la frontiere Pareto et la
préférence pour les solutions non dominées.

Nous avons aussi présenter les métriques les plus utilisées pour mesurer la qualité de
I'ensemble des solutions non dominées trouvées.

Notre intérét a porté sur I'étude de I'application des algorithmes génétiques dans
le domaine de l'optimisation multiobjectif, vu leur grande efficacité face aux problémes
d'optimisation combinatoire afin de proposer une algorithme génétique multiobjectif pour
le probléme d'emploi du temps.
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CHAPITRE IV

PROPOSITION D'UN ALGORITHME GENETIQUE
MULTIOBJECTIF POUR LA RESOLUTION DU PROBLEME
D’EMPLOI DU TEMPS

Cette partie du travail est consacrée a la présentation du probleme d’emploi
du temps multiobjectif. Nous discutons les différents paramétres a optimiser ainsi
gue les contraintes a satisfaire. Nous présentons les choix de codage, de fonctions
objectifs, d’opérateurs génétiques et des stratégie de sélection.
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1V-1 Introduction ;

Le probleme de I'emploi du temps est un probléme représentatif d’une
famille de problemes combinatoires discrets. Il renferme un ensemble d’objectifs
conflictuels, un ensemble de contraintes non linéaires et un nombre de combinaisons
potentielles trés élevé.

Dans ce chapitre, le probléme de I'emploi du temps sera prouvé que lui aussi
est un probléeme d’optimisation multiobjectif. Jusqu’a maintenant ce sont
principalement les modeles mono-objectifs qui sont utilisés lors de la résolution de ce
type de problemes. Ainsi, nous allons concentrer notre travail dans ce qui suit sur
I'utilisation d’une approche évolutive multiobjectif. Pour la résolution de ce
probleme.

1V-2 Justification du choix d’une approche évolutive multiobjectif :

Les problémes d’optimisation multiobjectif (POMO) sont une généralisation
des problémes d’optimisation. Le but est de trouver I'ensemble de Pareto optimal
comprenant des solutions non dominées. Le probleme de I'emploi du temps est
fondamentalement un probléme d’optimisation multiobjectif. Tout comme la plupart
des problemes d’optimisation, il doit traiter avec plusieurs objectifs. Les techniques
d’optimisation mono-objectif quant a elles, assemblent tous les objectifs dans une
méme fonction. Si 'on suppose un probléme d’optimisation défini par minimiser
{f1, f2,...fm} avec m > 1, la fonction d’objectif utilisé par un algorithme mono-objectif
sera Sfiwi, i=1..m. le vecteur W = {w1,w2,...wm} est le poids qui est accordé a chaque
objectif. Ce vecteur de poids ne représente qu’une mesure de préférence. Par contre,
si les critéres de préférence changent, un nouveau vecteur W doit étre identifié et une
nouvelle recherche doit étre faite. Une autre différence est que dans un probléme
d’optimisation multiobjectif I'objectif est double. Contrairement aux techniques
d’optimisation mono-objectif ou le seul objectif a atteindre est la minimisation (ou la
maximisation) de la fonction objectif, pour un probléme multiobjectif I’obtention de
I’ensemble Pareto optimal du probleme et la diversité des solutions qui en font partie
sont deux objectifs indissociables. Cette diversité est un objectif important, car elle
permet d’effectuer une meilleure décision a posteriori. Donc en considérant que le
probleme de I'emploi du temps est un probleme multiobjectif, I'application d’une
méthode de résolution multiobjectif semble étre logique. Les méthodes évolutives
offrent aussi I'avantage d’utiliser une population d’individus. Dans une application
multiobjectif il sera donc possible de faire converger I’'ensemble de la population vers
un front Pareto en effectuant un seul lancement de I'algorithme. Ceci éliminera du
méme coup toute pondération d’objectifs appliquée a priori.
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IV-3 Description du probleme a résoudre :

Dans un établissement éducatif, un ensemble d’étudiants groupés sous une
structure hiérarchique (filieres, promotions, sections, groupes,...) sont sensés avoir
un ensemble d’enseignements qui se répetent périodiquement, chacun de ces
enseignements s’étend sur une durée de temps, dont 'unité élémentaire est la
période.

Résoudre le probléme de I’emploi du temps revient a affecter a chacun de
ces enseignements un nombre de périodes consécutives égal a la durée qu’il exige, un
local dont le type et la capacité sont convenables, et un enseignant apte a assurer le
module concerné par I'enseignement de facon a prévenir les conflits sur les
enseignants, sur les étudiants et sur les locaux..

Le probleme de I'emploi du temps se manifeste en plusieurs différentes
formes dont chacune des formes est spécifique a I'environnement ou a I'institution
qui en a besoin. Dans notre cas, le probleme de I'emploi du temps étudié est celui
d’université (département d’informatique) ou les responsables pédagogiques ont
besoin chaque année d’établir une nouvelle planification des différentes promotions
en essayant au mieux de satisfaire les contraintes « humaines » des enseignants et des
étudiants, les contraintes pédagogiques imposées par la progression des
enseignements et en tenant compte des contraintes « physiques » liées aux ressources
matérielles ( les locaux, les équipements etc...).

Le département d’informatique regroupe différentes formations qui ont une
durée qui varie entre trois ans (DEUA) et cing ans (Ingénieur d’état).
Le programme pédagogique de chaque formation est connu a priori. Ce programme
précise les modules a suivre, leurs volumes horaires et quelques informations
pédagogiques (répartition en cours, travaux dirigés, travaux pratiques etc...). selon
les besoins pédagogiques et les conditions physiques des ressources, chaque
formation est structurée en promotions, en sections, et en groupes, le nombre
d’étudiants par groupe en travaux dirigés(TD) est limité a 30 pour préserver un
meilleur suivi des étudiants. Les enseignants interviennent selon leur discipline et
leur domaine de compétence. Administrativement, les enseignants doivent assurer
un nombre minimal d’heures qui est défini dans leur statut. Lorsqu’un un enseignant
est chargé d’un enseignement donné, il est tenu d’en respecter le volume horaire
prévu par le responsable pédagogique. En cas d’absence, I’enseignant doit prévoir
des séances de rattrapage. Il doit donc connaitre précisément la disponibilité des
ressources de sa séance. Cette organisation garantit que tous les étudiants qui suivent
une méme formation auront eu le méme volume horaire d’enseignement.

En résumé, les données du probleme a résoudre sont constituées par :
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1- un ensemble de créneaux horaires étalés sur une semaine de six jours, du
samedi au jeudi avec un nombre six périodes (du samedi au mercredi) et un
nombre de trois périodes le jeudi. La durée d’une période est d’une heure
trente minutes.

2- Un ensemble de promotions ou groupes d’étudiants.

3- Unensemble de cours, TD ou TP a programmer dans la semaine.

4- Un ensemble de locaux (salles, amphis et labos).

L’affectation des modules, enseignants, locaux a des périodes est soumise a
des contraintes qui different selon leurs priorités (I'intérét que recouvre la
satisfaction d’une contrainte ou sa violation).

Une contrainte ne revét pas nécessairement un aspect absolu (soit elle est
vérifiée ou violée) mais peut étre formulée sous forme d’un objectif qui doit étre
approché autant que possible, selon ce critére, les contraintes peuvent étre réparties
en deux grandes classes: les contraintes dures (absolues) et les contraintes de
préférences.

IV-3-1 Les contraintes dures :
Ce type de contraintes doit étre obligatoirement satisfait dans toutes les

situations car la violation de lI'une de ces contraintes rend I'emploi du temps
inefficace dans la réalité. On distingue dans notre cas cinq contraintes dures :

1- un enseignant ne peut pas étre affecté a deux séances différentes a la méme

période.

2- Une salle ne peut pas accueillir deux séances différentes a la méme période.

3- Chaque enseignant doit enseigner un module qui entre dans ses compétences.

4- Un module doit respecter le nombre de séances hebdomadaires de ce dernier
c’est a dire si un module est enseigné trois fois par semaine, alors il doit
apparaitre 3 fois dans le chromosome de la promotion.

5- Un emploi du temps doit comporter tous les modules d’une promotion.

6- La charge journaliére d’un enseignant ne doit pas étre dépassée.
IV-3-2 Les contraintes de préférence :
Contrairement au type de contraintes précédent, les contraintes de
préférences n’exigent pas la vérification stricte, mais d’approcher au maximum de

I’objectif voulu. Dans notre cas, on distingue :

1- essayer d’éviter aux (enseignant ou étudiants) des pertes de temps par de trop
longs espacements entre deux séances d’'une méme journée (pas de trous).
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Eviter que certains jours se trouvent surcharger alors que d’autres le sont
moins.

Eviter d’affecter une période jugée non convenable a un enseignant, sauf si
cela est inévitable

Les modules de coefficient minimal ne doivent pas occuper les séances de la
matinée d’un journée donnée, au détriment des modules de coefficients
éleveés.

Minimiser les déplacements des étudiants dans I'établissement.

Libérer quelques aprés-midi pour les enseignants

Afin de modéliser I'ensemble des contraintes régissant notre probléme, on

doit d’abord définir les structures de données nécessaires.

I\V-4 Structures de données :

%)

Dans notre cas, hous proposons les structures de données suivantes :

Un tableau d’activités pédagogiques ACT comportant les différentes activités
pédagogiques a programmer pour une promotion donnée. Le contenu de
chaque élément est un enregistrement représentant I'activité pédagogique
numero i et rassemblant I’enseignant il et I’événement i2 (un événement est
composé d’'un module en terme de cours, TD ou TP et le groupe (ou section)
d’étudiants concerné par cet enseignement).

Ensl |Ensl |Ensl |Ens2 |.. Ensi
evenl |evenl |enev2 |even2 evenj
@ Un tableau événement EVEN comportant les différents enseignements a

programmer pour une promotion donnée. Le contenu de chaque élément est
un enregistrement représentant I’événement i et rassemblant I’enseignement
et les différents groupes d’étudiants concerné par cet enseignement.

IMigl |[M1gl [M2g1 [M2g3 |... [migj | .. ] | |

%)

Un vecteur binaire ETATE associé a chaque enseignant indiquant I'état de
I’enseignant a la période i, chaque élément du vecteur est une valeur binaire :
0 signifie que I’enseignant est libre, et 1 signifie que I'enseignant est occupé.

o [ + |+ | 2 [ o | o [ [ . ] 1]

%)

Un vecteur binaire ETATL associé a chaque local indiquant I’état du local a la
période i, chaque élément du vecteur est une valeur binaire : 0 signifie que le
local est libre est libre, et 1 signifie que le local est occupé.
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@ Une matrice emploi du temps EPDT représentant toutes les séances de la
semaine (en colonnes), qui sont au nombre de 33 périodes allant du samedi au
jeudi et en ligne les différents locaux. EPDT(i,j)=k si I'activité pédagogique k
est programmeée a la période j dans la salle i.

Chaque élément de I'EPDT est un enregistrement comportant, I’enseignant,
la salle et I'’événement impliqué dans la période correspondante. Ainsi pour
concevoir I’'emploi du temps, il faut remplir tous ses enregistrement tout en
respectant I’ensemble des contraintes.

IV-5 Présentation de I’algorithme génétique :
a- Représentation chromosomique :

Le codage dépend du probleme a résoudre. En effet, sa définition permet de
cerner I’espace des solutions possibles. Ce codage doit, de plus, étre aussi compact
gue possible pour permettre une évolution rapide.

Principalement, le codage binaire est le plus commun, car les premiers
travaux, appliquant les algorithmes génétiques, ont utilisé ce type de codage. Pour
notre probléme, I'utilisation du codage binaire est d’une difficulté qui complique le
décodage des solutions. Dans cette optique, on choisit un codage entier. Chaque gene
correspond au numeéro de I'activité pédagogique programmeée a une période donnée
dans une salle donnée. Voir figure 4.1

nmrr>»>»m

PERIODES
Samedi Dimanche Jeudi
o 100(1 |8 (6 |0 |4 |7 |12 |0 |0 |5 |16 |2 |...]i ... 15 13 1|9
s« |21 ]0 |15|0 |9 (|10 |13 |0 |O |O |12 |1 |3 |.. |k |.. |18 |15 |17

Séan[e libre  activité pédagogiqje N°12

Fig 4.1 : représentation chromosomique des solutions
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Dans cette représentation, la taille du chromosome, sera calculée comme suit :
N = nombre de jours d’enseignement par semaine
X nombre de périodes d’enseignement par jour
Dans notre cas :
Le nombre de jours d’enseignement par semaine = 6 (du samedi au jeudi)
Le nombre de périodes d’enseignement par jour = 5 (du samedi au mercredi) et
=3 le jeudi

Donc Le nombre de colonnes est de = (5*6) + 3 = 33.
Le nombre de lignes est égal au nombre de salles qui est fixé au départ par exemple
egal a nbsal.

Les chromosomes des individus qui vont constituer la population a chaque
génération sont des matrices edpt(n,m) avec n= nbsal et m=33.

b- Modélisation des contraintes :
Les contraintes auxquelles nous nous intéressons sont donc subdivisées en
deux grandes catégories :

o des contraintes dures ou de faisabilité de I’emploi du temps, qui
doivent étre respectées dans chaque instanciation. Donc la violation
d’une seule contrainte dure, viole la faisabilit¢ de I'emploi du
temps.

o Des contraintes de préférences qui seront modéliser comme des
objectifs. Leurs utilité réside dans la sélection de I’emploi du temps
le plus performant. Donc, le chromosome gagnant est celui qui
approche le plus ces objectifs.

b-1 les contraintes dures :
A chaque contrainte i est associée une mesure de sa violation V(i).
1. Un enseignant ne peut pas étre impliqué dans plus d’une séance a la fois. Nous
devons donc Vvérifier qu’il est libre pendant la séance d’affectation. D’ou la
mesure de violation :

V(1):n§'§ DisponibleE(X (i, j),1) (4.1)

i=1 j=1

Avec X(i,j) retourne I'enseignant affecté a la séance qui se déroule a la
salle i pendant la période j.
s
0 si I'enseignant en question est libre
pour l'instanciation |

Et DisponibleE(X(i, j), 1) =<

1 sinon
\C
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2. Une salle ne peut pas étre impliqué dans plus d’une séance a la fois. Nous devons
donc vérifier gu’elle est libre pendant la séance d’affectation. D’ou la mesure de
violation :

V (2) =“§'§ DisponibleS(Y (i, j), 1) (4.2)

i=1 j=1

Avec Y(i,j) retourne la salle affectée a la période j.

s

0 si la salle en question est libre pour
I'instanciation |

Et DisponibleS(Y(i , j), ) = 4

1 sinon
\C

3. chaque enseignant doit enseigner les modules qui entrent dans ses compétences.
D’ou:

nbsal 33

V (3)= a a Apte(ENS(i, j),MOD(, j),1) (4.3)

i=1 j=1

Avec ENS(i,j) retourne I'enseignant affecté a la séance qui se déroule a
la salle i pendant la période j.
MOD(i,j) retourne le module enseigné a la séance qui se déroule
dans la salle i pendant la période j.

-
0 si le module Y entre dans les compétences

de I'enseignant X pour l'instanciation I.

Et Apte(X, Y, )= <

1 sinon

4. chaque module doit respecter le nhombre de séances hebdomadaires prévus.
D’ou:

n%sal 83
V (4)=aq a Hebd, (i, j) = nbsh, (4.4)

i=1 j=1

Avec nbshk= nombre de séances hebdomadaires du module k.
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5. L’emploi du temps doit comporter tous les modules d’une promotion donnée.
D’ou:

n%sal 83
V (5)=a a Occur, (i, ) >0 (4.5)

i=1 j=1

Avec Occurk(i,j) retourne le nombre d'occurrence du module k.

6. la charge journaliere d’un enseignant ne doit pas étre dépassée. D’ou :

nbsal
V (6)= g g Charge (i, j) £ charg_max, (4.6)

i=1 jim

Avec charg_maxk est le nhombre maximal de séances par jour pour
I'enseignant k.

( . . P . .
0 sil'enseignant k est affecté a la séance qui se
déroule dans la salle i a la période j.

Chargex (i, j)= <

1 sinon
.
-

[1..6] pour le samedi
etm= [7..12] pour le dimanche

[31..33] pour le jeudi
\

b-2 les fonctions objectifs :

A chaque emploi du temps possible S est associé un vecteur objectif
F(S) qui représente I’évaluation de la solution. Avec F = (fi,f2,f3,fs,fs,fs), chaque fi
correspond a la contrainte de préférence i

b- Génération de la population initiale :
La génération de la population initiale, consiste en la création aléatoire de
cette population de N chromosomes en d’autres termes, N matrices d’emploi du

temps seront générés. L’aspect combinatoire nous garantit normalement une bonne
répartition des individus dans I’espace de recherche.
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c- Opérateurs génétiques :

L’application des algorithmes génétiques a un probleme donné nécessite
aussi le choix des opérateurs génétiques qui serviront a faire évoluer la recherche.
Pour une application standard de la mutation, on fait intervertir un ou plusieurs bits
au niveau des chromosomes des enfants. Or le code utilisé dans notre cas n’est pas
binaire ( c’est un entier), I'inversion d’un allele du chromosome n’est pas bien
évidente, une suggestion consiste a remplacer le nombre en question par un nombre
aléatoire pris entre 0 et le nombre des séances a condition qu’il soit différent de ce
nombre choisi pour la mutation.

L’opérateur de croisement nommé aussi croisement & un point consiste au
choix aléatoire d’un point de croisement et de permuter tous les génes d’un c6té de
ce point entre deux individus.

IV-6 Opérateur de sélection :

L’absence d’une relation d’ordre totale entre les différentes solutions
possibles d’un probléme multiobjectif fait que la notion d’optimalité tel que congu
pour le cas mono-objectif n’est plus utilisable. La notion d’optimalité Pareto tirée de
la notion de dominance mathématique des vecteurs, jouit d’une grande adhésion de
la part des chercheurs.

IV-6-1 Dominance et optimalité Pareto :

La notion de dominance représente une relation d’ordre sur I’ensemble des
points de I’espace de recherche.
Sidomine S; si et seulement si :
"kT[1.n] f(S) < f(Si) et $ kT [1..n]/ fi(Si) < fu(Sj)
Si est Pareto optimale si et seulement si :
" Si/ Si# Siona Sj ne domine pas Si
ou n désigne le nombre d’objectifs a optimiser.

De fagon intuitive, une solution Si est dite « dominant» la solution S si et
seulement si Si est au moins meilleure que Sj sur tous les plans (par rapport a
I’ensemble des objectifs d’optimisation) et qu’elle soit préférable a S; au moins pour
un objectif.

Le but de l'optimisation multiobjectif est d’aboutir a un ensemble de
solutions non dominées qui approxime au mieux I'ensemble des solutions Pareto du

probleme.

IV-6-2 Stratégie de sélection :
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Dans les stratégies de sélection multiobjectifs, les différences principales
résident dans la fagon dont les individus de la population sont ordonnés, ainsi que
I’expression permettant le calcul des probabilités de sélection. La sélection élitiste
dans notre cas, consiste a maintenir une sorte de population archive qui contiendra
les meilleurs solutions non dominées rencontrées tout au long de la recherche. Cette
population participera aux étapes de sélection et de reproduction.

I\V-7 Maintien de la diversité :

Les algorithmes génétiques classiques sont réputés pour étre tres sensibles
guant au choix de la population initiale ainsi qu’aux mauvais échantillonnages lors
de la sélection. Cette fragilité est observable sur le plan de perte de diversité ou ce
gu’on appelle aussi la dérive génétique. Pour palier a cet inconvénient, plusieurs
approches visant a maintenir la diversité dans la population ont été proposées dans
la littérature. Parmi les plus utilisées est le sharing qui consiste a modifier la valeur
du colt d’un individu. C’est cette nouvelle valeur qui sera utilisée comme valeur
d’adaptation par I'opérateur de sélection. Dans ce cas I'objectif est la dégradation de
I’'adéquation des individus qui appartiennent a des espaces de recherche de forte
concentration de solutions ce qui aura pour effet de favoriser la dispersion des
solutions de la population dans I’espace de recherche. L’étape du sharing suit
directement I’étape d’évaluation et précede celle de la sélection.

V-8 Hybridation avec la recherche locale :
Les chercheurs ont prouvé que I'utilisation de la recherche locale (comme
hybridation avec les algorithmes génétiques) est un moyen d’accélération et de

raffinement de la recherche génétique. Pour cela, nous suggérons I'utilisation de la
recherche locale au niveau de I'opérateur de mutation.

IV-9 conclusion :
L’algorithme génétique proposé consiste en une introduction progressive de

concepts multiobjectifs tels que la sélection, la maintenance de la diversité. Seuls les
tests pratiques peuvent prouver I'efficacité d’une approche donnée.
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Conclusion générale

L’objectif de ce travail a été I'étude des approches de résolution des
problemes d’optimisation combinatoire et plus particulierement le probléme de
I’emploi du temps afin de proposer une approche qui peut contribuer a la résolution

de ce probleme.

L’accent a particulierement été mis sur ['utilisation de I'optimisation
multiobjectif. Un choix justifié par la nature méme du probléme qui en réalité
formuler sous forme d’un ensemble d’objectifs qui peuvent éventuellement étre

contradictoires.

L’optimisation multiobjectif revét deux aspects. Le premier concerne la
maniere dont le décideur coopére avec I'algorithme de résolution. Trois approches

principales sont alors possibles :

@ L’utilisateur formule ces préférences a priori. La recherche est alors lancé, le
résultat est une solution unique

@ La recherche est lancée en premier, conduisant a la production de plusieurs
solutions. L’utilisateur choisit une solution parmi celles obtenues.

@ Une coopération est installée entre le décideur et I'algorithme de recherche.
L’algorithme est lancé sur la base des préféerences du décideur. Les
connaissances acquises lors de la résolution sont alors utilisées par le décideur

afin de reformuler ses préférences.
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Le deuxieme aspect se rapporte a la signification donné a la notion
d’optimalité. Selon cette distinction, les approches multiobjectifs peuvent étre
classées en trois catégories: les approches opérant par transformation du
probleme en un probléme mono-objectif, les approches non Pareto et les
approches Pareto. Parmi celles-ci, les approches Pareto semblent étre les plus

utilisées dans le domaine de I'optimisation.

L’objectif de cette optimisation multiobjectif est de produire un ensemble de
solutions efficaces, généralement Pareto optimales. Pour cette raison,
I’algorithme proposé stocke les meilleurs solutions trouvées durant la recherche.
Dans les algorithmes génétiques ceci est réalisé en maintenant une population
supplémentaire dite population Pareto ou archive. L’élitisme consiste a faire
participer la population Pareto lors de la phase de sélection. Ce mécanisme sert

généralement comme moyen d’intensification de la recherche.

Un volume important de travail reste a faire. Premierement
I'implémentation de ce travail. Ce qui permettra d'analyser les performances de la
méthode. Les AGs sont souvent critiqués pour leur lenteur, pour cela les mécanismes
d'hybridation sont a étudier. Les AGs sont aussi connus pour leur sensibilité quant
au choix de la population initiale. L'utilisation d'heuristiques pour la génération de
cette population pour améliorer les performances de I'AG peuvent étre étudiées afin

d'assurer de bonnes solutions de départ.
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Abstract

The problems of scheduling notably timetabling problem received a big attention. The
timetabling problem which is subjected to a variety of constraints sometimes contradictory, it
is a problem NP-complete. Therefore some heuristic methods must be used to solve it. Most
works in this sense treats it in its shape mono objective. In this study, we were interested in
the survey of this problem in its version multi objective while using the meta-heuristics. A
survey retailed of the combinatorial optimization problems mono objective and multi
objective is led. All tentative of mathematical modeling as the representation by the graphs
(coloration of summits or of stop), the linear programming, the theory of the wholes, etc.
failed and the examples showed that these exact methods are not sufficient anymore in most
real cases. The reason is that the topology of such problems is of very elevated complexity.
The meta-heuristic, on the other hand, are endowed with general mechanisms their permitting
a good investigating of the research space. So the techniques of research approached are
discussed, their fundamental principles are described. The variants multi objectives of these
methods are also presented. A particular interest is carried to the genetic algorithms seen their
big efficiency facing the problems of combinative optimization. The extension of this method
to the case multi objective is also exposed. An evolutionary algorithm multi objective is
proposed for the resolution of the timetabling problem ..

Keywords: timetabling problem, planning, meta-heuristic, evolutionary algorithms,
combinatoria optimization, multiobjective optimization.






Résumeé

Les problemes de planification d’horaires de travail notamment le probleme
de I’emploi du temps ont recu une grande attention. La plupart des travaux dans ce
sens les traitent dans leur forme mono-objectif. Dans ce mémoire, nous nous sommes
intéressés a I’étude de ce probléme dans sa version multi objectif en utilisant les méta
heuristiques.

Une étude détaillée des problemes d’optimisation combinatoire mono-
objectif et multi objectif est menée.

Toutes les tentatives de modélisations mathématiques telles que la
représentation par graphes (coloration de sommets ou d’arrétes), programmation
linéaire, théorie des ensembles ... ont échouées et les exemples ont montré que ces
méthodes exactes ne suffisent plus dans la plupart des cas réels. La raison est que la
topologie de tels problemes est de complexité trés élevée. Les méta heuristiques, par
contre, sont dotées de mécanismes généraux leurs permettant une bonne
investigation de I’espace de recherche.

Ainsi les techniques de recherches approchées sont discutées, leurs principes
fondamentaux sont décrits. Les variantes multi objectifs de ces méthodes sont aussi
présentées.

Un intérét particulier est porté aux algorithmes génétiques vu leur grande
efficacité face aux problemes d’optimisation combinatoire. L’extension de cette
méthode au cas multi objectif est aussi exposée.

Un algorithme évolutionnaire multi objectif est proposé pour la résolution
du probléme de I'emploi du temps.
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