MCours.com

CHAPITRE 6

UN ALGORITHME EVOLUTIONNAIRE POUR LE
PROBLEME INDUSTRIEL D’ORDONNANCEMENT DE

VOITURES
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6.1 Introduction

Dans les deux chapitres précédents, nous avons présenté des mécanismes permettant
d’utiliser un algorithme génétique pour résoudre le probiéme théorique d’ordonnancement
de voitures. Ces mécanismes, en particulier les nouveaux opérateurs de croisement
proposés, ont permis d’obtenir une approche de résolution particulierement efficace dans le
cadre du POV. Comme nous 'avons vu précédemment, le POV est un probléme uni-
objectif qui ne tient compte que des contraintes de I’atelier de montage. Pour sa part, la
formulation industrielle du POV (POVI) subdivise les contraintes de capacité de 1’ atelier de
montage en deux types, les contraintes de capacité liées aux options prioritaires et les
contraintes de capacité liées aux options non-prioritaires. De plus, la réalité industrielle ne
tient pas uniquement compte des contraintes de latelier de montage. En effet, la
formulation du probléme industriel proposée par le constructeur automobile Renault dans le
cadre du Challenge ROADEF 2005 considere également les contraintes de !'atelier de
peinture. Dans celui-ci, la minimisation de la consommation de solvant utilisé pour purger
les pistolets de peinture a chaque changement de couleur est un élément important a
considérer. Toutefois, une trop longue séquence de voitures de couleur identique rend
difficile le contréle visuel de la qualité. Pour assurer ce contrdle de ia qualité, le nombre de
voitures consécutives de méme couleur ne doit pas dépasser un nombre maximal donné.

Le probleme industriel d;ordonnancement de voitures est ainsi de nature multi-objectifs
avec trois objectifs conflictuels & optimiser. Pour Patelier de montage, on cherche a
minimiser le nombre de violations des contraintes de capacité liées aux options prioritaires

(HPO) et aux options non-prioritaires (LPQO). Dans !'atelier de peinture, on cherche 2
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minimiser le nombre de changements de couleur (COLOR). Dans la description du
Challenge ROADEF 2005, le constructeur automobile Renault propose également de traiter
les trois objectifs du probicme selon un ordre lexicographique. Pour y parvenir, les
organisateurs proposent d’attribuer des poids de 10%, 10% et 1 respectivement sur le premier,
le second et le troisieme objectif [Nguyen et Cung 2005} comme indiqué a la Section 2.5.3
du Chapitre 2.

En recensant la littérature sur le POVI au Chapitre 2, nous avons noté que, comme pour
le POV, trés peu d’auteurs ont proposé des algorithmes génétiques pour résoudre ce
probieme a I'exception des travaux de Jaszkiewicz et al. [2004] durant le Challenge
ROADFEF et ceux de Siala [2005] & la suite du challenge. Toutefois, les résultats obtenus
par Jaszkiewicz ef al. n’ont pas permis aux auteurs de faire partie des 12 finalistes du
Chalienge ROADEF 2005 qui comptait au départ 55 équipes. De son cdté, les résultats de
I’AG proposé par Siala demeurent largement inférieurs aux pires résultats obtenus par les
18 équipes qualifiées pour la seconde phase du challenge [Siala 2005]. Dans un effort
d’amélioration, 1’auteur propose, par la suite, d’hybrider son AG avec [’algorithme de
recherche avec tabous proposé par Cordeau et al. [2007]. Comme pour le probleme
théorique, ces résultats laissent croire que cette métaheuristique est peut-€tre mal adaptée
aux spécificités de ce probleéme.

L’objectif de ce chapitre est donc de montrer que les AG peuvent étre des méthodes de
résolution efficaces pour le probléme industriel d’ordonnancement de voitures lorsque les
différents mécanismes de 'algorithme sont adaptés aux spécificités du probléme. Nous

présentons les différents choix faits au niveau des opérateurs génétiques de I’algorithme
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pour y parvenir. En particulier, nous proposons deux nouveaux opérateurs de croisement
spécifiquement dédiés a la nature multi-objectifs du probiléme. La performance des
approches proposées est établie expérimentalement en utilisant les différentes instances du
Challenge ROADEF 2005 et comparée avec les meilleurs résultats obtenus durant le
challenge.

Le reste du chapitre est organisé de la facon suivante. La Section 6.2 décrit les nouveaux
opérateurs de croisement proposés pour le POV industriel. La Section 6.3, de son coté,
présente le fonctionnement général de I’ AG utilisé dans cette partie de la thése. Par la suite,

nous comparons, a la Section 6.4, les résultats expérimentaux de notre approche avec ceux

d’autres algorithmes de la littérature.

6.2 Exploitation de Pinformation liées aux caractéristiques du probléme

Comme nous I’avons constaté au Chapitre 4, les opérateurs de croisement classiques ne
sont pas bien adaptés aux spécificités du POV ce qui pénalise grandement les performances
des AG lors de la résolution du probléme. Toutefois, nous avons obtenu des résultats trés
intéressants en proposant des opérateurs de croisement hautement spécialisés pour ce méme
probiéme.

Pour le probléme multi-objectifs du challenge, Jaszkiewicz et al. {2004] ont utilisé un
opérateur de croisement spécialisé (common sequence preserving crossover). L’ objectif de
cet opérateur est de trouver la plus longue sous-séquence commune entre deux solutions

(parents) afin de la transférer a ’enfant en cours de création. Toutefois, méme si les

résuitats de cette approche sont encourageants, ils n’ont pas permis a ces auteurs de se
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qualifier parmi les 12 équipes finalistes du challenge ROADEF 2005. De son cdté, Siala a
utilis€é deux opérateurs de croisement classiques pour résoudre le POVI. Les résultats
obtenus en utilisant ces opérateurs sont inférieurs aux pires résultats obtenus par les 18
équipes de la deuxieme phase du Challenge.

Les deux opérateurs proposés au Chapitre 4 pour le POV, appelés non-conflict position
crossover (NCPX) et interest based crossover (IBX), exploitent des informations liées aux
caractéristiques du probleme pour réaliser le croisement. La notion utilisée par le NCPX et
PIBX pour exploiter I'information liée au probleme est appelée intérér. Dans les sections
suivantes, nous allons montrer comment adapter les deux opérateurs de croisement NCPX
et IBX a la problématique multi-objectifs du POVL
6.2.1 Adaptation du calcul de Pintérét pour le POVI

Avant de présenter les adaptations apportées aux deux opérateurs de croisement, il
importe de redéfinir le concept de I’intérét pour tenir compte de I’aspect multi-objectifs du
POVL On utilise le concept de ’intérés total pondéré (TWI) pour établir s’il est intéressant
de placer une voiture de la classe v, de couleur color & une position i donnée de la séquence.

Ce calcul s’effectue selon I’équation suivante :

TWL, cotori = 1o, HPO " “HPO *1vicoLor "PcorLor * 1vipo” “LPO 6.1)

olt wypo, WeoLor €t Wrpo correspondent respectivement 2 la pondération accordée a chacun
des objectifs (1000000, 1000 ou 1 selon la priorité des objectifs) et I, ;upo , IvicoLor €t
I, rpo correspondent & I'intérét de placer la classe de voitures v en position i pour chacun

des objectifs. Définissons maintenant la notion d’intérét selon chacun des objectifs.
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L’intérét 1, ; coror de placer une voiture de classe v & une position i donnée en cherchant a
minimiser 1’objectif COLOR est établi, selon P’Equation 6.2, 4 1 s’il est possible de

poursuivre la sous-séquence de couleur en cours avec une voiture de classe v. Dans le cas

contraire, !’intérét prend la valeur -1.

][ 1 st nb(v ., >0 & run_length < rl

I icoror = 1“1 ron (6.2)
nb(Veoiori-1)) indique le nombre de voitures de la classe v ayant la méme couleur que la
voiture placée 2 la position i-I, run_length indigue la longueur de la sous-séquence de
voitures consécutives possédant la méme couleur que la voiture placée 2 la position i-7 et
Flmax indique la longueur maximale d’une sous-séquence de méme couleur. Par cette notion,
on cherche a favoriser les classes de voitures comportant des voitures de méme couleur que
la voiture précédente de maniére 2 allonger au maximum la longueur de la sous-séquence
de couleur. A I'inverse, on pénalise les classes de voitures dont ’ajout entraine un
changement de couleur.

De leur ¢6té, I, ; npo €t 1, 1po représentent I’ intérét de placer une voiture de la classe v a
une position i donnée de la séquence en cherchant &2 minimiser les objectifs HPO et LPO.
Cet intérét, selon PEquation 6.3, corresponds 2 la difficulté de la classe v si cette classe
n’engendre aucun nouveau conflit pour les options prioritaires (obj = HPO) ou pour les
options non-prioritaires {obj = LPO). Dans le cas contraire, on définit un coiit
correspondant au nombre de nouveaux conflits générés sur les options (prioritaires ou non-

prioritaires) pour décourager !’insertion de cette classe en position i.

D, if NbNewConflicts ,, =0

~NbNew Conflicts, ,, otherwise (6.3)
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NbNewCeonflicts, ;o5 correspond au nombre de nouveaux conflits engendrés pour les
options prioritaires (obj = HPO) ou pour les options non-prioritaires (obj = LPO) par
’addition d’une voiture de la classe v & la position i et D, indique la difficulté de la
classe de voitures v pour les options prioritaires (obj = HPO) ou pour les options non-
prioritaires (0obj = LPO). L’idée derriére cette notion consiste simplement a pénaliser les
classes de voitures dont ’ajout entraine des conflits additionnels pour les options
(prioritaires ou non-prioritaires) en considérant ce nombre de nouveaux conflits comme un
cofit. A D’inverse, lorsque 1’ajout d’une classe n’entraine pas de nouveaux conflits sur les
options, on évalue alors le profit de placer cette classe en fonction de sa difficulté.

6.2.2 L’opérateur de croisement IBX multi-objectifs (IBXMO)

Le fonctionnement du croisement /BX"¢ pour le probléme industriel d’ordonnancement
de voitures s’inspire du fonctionnement du croisement /BX présenté au chapitre 4 de cette
these et se déroule en trois grandes étapes. La premiere étape consiste a déterminer
aléatoirement deux points de coupure pour chaque parent P; et P,. Une fois ces points de
coupure temporaires déterminés, les couleurs des voitures précédentes au 1% point de
coupure ainsi que celles des voitures situées immédiatement apres le pieme point de coupure
dans P; sont vérifiées afin de ne pas interrompre une sous-séquence de couleur en cours.
Tant que la couleur des voitures situées avant le 1% point de coupure est la méme que celle
de la voiture située au point de coupure, on déplace le point de coupure vers la gauche. A
I’inverse, tant que la couleur de la voiture située au niveau du deuxiéme point de coupure
est identique a celle située aprés ce point de coupure, on déplace le deuxicme point de

coupure vers la droite.
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A la Figure 6.1, une fois que les points de coupure sont fixés pour les deux parents P; =
{22351446/46222622} et P, = {32421465/24662222}, la sous-séquence de génes
{351/222} comprise entre les deux points de coupure du premier parent (a; € P;) est
directement recopiée dans ’enfant. Ensuite, deux listes non ordonnées (L; et L,) sont
respectivement créées a partir des sous-séquences bz = {32/24} et by = {465/222} de P et
serviront a compléter le début et la fin de 'enfant F;. Cependant, lors de cette opération, il
se peut qu’une partie de I'information soit perdue par V'introduction de doublons. Dans
Pexemple de la Figure 6.1, on remarque ainsi que les contraintes de production pour les
classes de voitures 2, 3, 4 et 5 ne sont plus respectées. De maniere a restaurer 1’ intégralité
des genes et qu’exactement ¢, voitures de classe v soient produites, un remplacement des
genes 3/2 et 5/2 (obtenu a partir de a;-a;) dont le nombre dépasse les contraintes de
production est fait & partir des génes 4/6 et 2/6 (obtenu a partir de ay-a;) dont le nombre est
maintenant inférieur aux contraintes de production. Ce remplacement est effectué

aléatoirement & la deuxieéme étape pour ajuster les listes L; et L.

Points de coupure tgmporaires Points de coupure définitif
-

bi a; bz
i i A A, A,
—
Classes {3]213|5] 114]4l6 21213151 114 4l P -
P . Etane 2 !
Colors  [46[212|26|202|  {4]6]2]2] 26{2}2| Erape NPt e NER
byt g, ¢
PRI I N i 21212
Classes |3]|214]21 1]4l6l5 31 24l21 4l
P, LF{ 312,2/4 ] L,{ 4/6, 2/4 )

— LF[ 412,62, 512 ) L2=( 42, 62, 206 ]

Frape 3 l
5
4

Heu 2
2124

5 |2k

6612

Figuare 6.1 : Illustration du fonctionnement de I’opérateur de croisement IBX™
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Finalement, la derniere étape consiste a reconstruire le début et la fin de ’enfant & partir
des deux listes L; et L, corrigées en utilisant TW/ tel que défini 3 ’Equation 6.1. Dans les
deux cas, la reconstruction se fait a partir du point de coupure vers le début ou la fin de
I’enfant, selon le cas. Par exemple, pour reconstruire le début de P'enfant, on calcule TW/
pour chacune des voitures € L;. La classe de voitures v a placer est choisie dans 95% des
cas de maniere gourmande et dans 5% des cas de maniere probabiliste en utilisant le
principe de sélection par roulette [Goldberg 1989]. La couleur associée a cette classe
complete alors le deuxieme vecteur de la solution a cette position. On retire alors cette
classe de la liste L; et on recommence le calcul pour la position suivante. On fait de méme
pour reconstruire la fin de ’enfant a partir de [a liste L,

Un deuxi¢me enfant est créé suivant le méme processus, mais en partant cette fois-ci du
parent 2.

6.2.3 L’ opérateur de croisement NCPX multi-objectifs (NCPXMO)

Le fonctionnement du croisement NCPXY° pour le probleme industriel
d’ordonnancement se déroule en deux grandes étapes. A I’étape 1, il faut tout d’abord
sélectionner un parent P; et établir dans ce chromosome le nombre de positions ne faisant
pas partie d’un conflit pour les objectifs HPO (nbposupo) et LPO (nbpos;po) ainsi que le
nombre de positions ou il n’y a pas de changement de couleur (nbposcoror). Par la suite, on
tire aléatoirement, pour chaque objectif obj (obj = HPO, LPO, COLOR), un nombre nbg,,;
compris entre 0 et nbpos,y. Ces trois nombres servent a déterminer, pour chaque objectif
obj, le nombre de « bons » génes qui conserveront dans I’enfant £;, la méme position qu’ils

occupaient dans P;. De mani@re a tenir compte de I’ordre de priorit€ des objectifs, on doit
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s’assurer que le nombre de bons genes conservés pour 1’objectif principal soit supérieur ou
égal a celui de I’objectif secondaire et ainsi de suite. Une fois ces nombres déterminés, une
position de départ (sPos) est sélectionnée aléatoirement entre 1 et nc dans 'enfant a créer.
Le processus de copie des bons génes de P, vers ’enfant en cours de création commence a
partir de sPos en considérant tout d’abord I’objectif principal. Si on atteint la fin du
chromosome et que le nombre de génes copiés pour ’objectif obj est inférieur & son nbgoy,
correspondant, le processus de copie recommence en partant du début de ’enfant jusqu’a
sPos-1. On reprend le méme processus avec les autres objectifs en considérant toutefois les
génes déja copiés. Les genes de P; sont alors utilisés pour constituer une liste L non
ordonnée des voitures restant a placer. On détermine ensuite aléatoirement une position
(Pos) a partir de laguelle le reste du chromosome E; va étre complété. A la deuxiéme étape,
les voitures contenues dans L sont ordonnées en fonction de leur TWI En cas d’égalité, si
une des voitures se retrouve dans P; a la position a compléter, elle est alors privilégiée.
Dans le cas contraire, on tire aléatoirement une voiture parmi celles impliquées dans
I’égalité.

Le fonctionnement de cet opérateur de croisement est illustré a la Figure 6.2 pour deux
parents P; = {21352446/62224622} et P, = {32621454/26242622} avec ’ordre de priorité
des objectifs HPO-LPO-COLOR. Supposons que I'évaluation de P; donne 5 positions ne
faisant pas partie d’un conflit pour I’objectif HPO ainsi que pour I’objectif LPO (indiguées
par des O dans les vecteurs « conflits sur HPO et LPO » en-dessous du chromosome P;), 4
positions ot il n’y a pas de changement de couleur (indiquées par des 0 dans le vecteur

« changements de couleur » en-dessous du chromosome P;) et gu’on a déterminé
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aléatoirement que nbgupo = 4, nbgrpo = 2, nbgcoror =1 et sPos = 3. A partir de sPos et en
considérant I’objectif HPO, on peut copier les génes 5/2, 4/6, 4/2 et 2/6 dans ’enfant. En
reprenant la méme procédure avec I’objectif LPO, on note que trois bons génes (5/2, 4/2 et
2/6) ont déja été transférés dans ’enfant, ce qui respecte le nombre de bons génes 2
transférer pour cet objectif. De méme, deux bons génes (5/2 et 2/6) sont déja présents dans
I’enfant pour I’objectif COLOR, ce qui respecte le nombre de bons génes a transférer pour
cet objectif. Les genes 1/2, 3/2, 2/4 et 6/2 de P; servent alors 2 constituer la liste non
ordonnée L. A la deuxiéme étape, en supposant que Pos = 7 et que le calcul de TWI place
les genes dans Iordre 3/2, 2/4, 6/2, 1/2 avec une égalité sur les génes 2/4 et 6/2. Alors, on
place le géne 3/2 en position 8, on privilégie de placer le géne 6/2 en position 3 car il
occupe cette position dans P2 et les génes 2/4 et 1/2 sont placés respectivement dans les
positions 2 et 5. Dans cet exemple, les genes 1/2 et 6/2 sont donc directement hérités de P,
puisqu’ils se retrouvent & la méme position dans le deuxieéme parent. L’enfant généré a
partir de P; et P, est alors £;= {22651443/64222622}.

Un deuxieme enfant est créé de maniere similaire en partant cette fois-ci de P».

D{Classes 21352446
=]
Colors 622246272 sPos Pos
Conflits sur HPO 00101001 ¢ E, i Ey
Conflits sur LPO 01000101 .
Changements de couleur [0 1 00 11 10 | Stepl |2
$ £
Classes 32621454 L a6 112
=| 1/2,32,2/4, 612 ) =( 3/2,2/4. 612, }
Colors 26242622 L(
Conflits sur HPO 10000011
Conflits sur LPO 10000001
Changements decouleuriy 1 1 1 1110

Figure 6.2 : lllustration du fonctionnement de 1 opérateur de croisement NCPX "~
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6.3 Description de P’algorithme génétique pour le POVI
Dans cette section, nous présentons la description compléte de 1’algorithme génétique
utilisé pour résoudre le POVI multi-objectifs.

6.3.1 Représentation

Tel que présenté a la Figure 2.3 (b) du Chapitre 2, au lieu d’opter pour une représentation
classique sous forme de chaine de bits qui apparait peu adaptée pour ce type de probiéme,
une solution du POVI est représentée a l'aide de deux vecteurs de longueur nc
correspondant respectivement a la classe et a la couleur de la voiture.

6.3.2 Création de la population initiale

Dans I'implémentation proposée, les individus de la population initiale sont générés de
deux facons : a 70 % de maniere aléatoire et a 30 % en utilisant une heuristique gourmande
basée sur la notion d’intérét. Deux heuristiques gourmandes sont utilisées selon I’objectif
principal. Dans le cas ot I’objectif principal est la minimisation du nombre de changements
de couleur (COLOR), 'heuristique gourmande utilisée est appelée greedy_color. Dans le
cas ou l'objectif principal est la minimisation du nombre de conflits sur les options
prioritaires (HPO), Pheuristique gourmande utilisée est appelée greedy_ratio. Les
algorithmes 6.1 et 6.2 résument respectivement le fonctionnement des deux heuristiques.

Notons que, dans tous les cas, on s’assure que les individus produits sont des solutions

réalisables.
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Algorithme 6.1 : greedy color

Algorithme 6.2 : greedy ratio

1: Commencer avec un individu x constitué des voitures de la
journée J-/
2 1 =1 ; run_length =1
3 : previous_color = Colors(-1)
4: Tant qu’il y a des classes de voitures a placer
5 St run_length < rla. er qu’il resie des classes avec
previous_color alors

6 color = previous_color

7: run_lenght ++

8:  Sinon

9: Choisir aléatoirement previous_color 1= color
10: run_length =1

11: FinSi

12: Limiter la sélection aux m classes ayant la couleur choisie

13:  Pour chacune de ces m classes

14:  EBvaluer Pintérét I, coror d’ajouter une voiture de classe v &
la position {

15:  Fin Pour

16:  Choisir aléatoirement un nombre rid entre G et /

17:  Sirnd<0.95 alers

18: Choisir la classe v selon Arg Max {1, coror}

16 En cas d’égalité, choisir 1a classe v aléatoirement

20:  Sinon

21:  Choisir v selon le principe de la sélection par roulette

22:  Fin St

23: x{@)=v/ color

24 j=i+1

25: Fin Tant que

1: Commencer avec un individu x constitué des voitures de la
journée J-1

2 i=1; run_length =1

3 : previous_color = Colors(-1)

4: Tant qu’il y a des classes de voitures & placer

5. Sirun_length = rly, alers

6: Exclure les voitures pour lesquelles colo r= previous_color
de la liste de voitures candidates.

7: FinSi

8:  Pour chaque classe candidate v

9: Evaluer Pintérét I, spo @ ajouter v & la position ¢

10: Fin pour

11:  Choisir aléatoirement un nombre rand entre D et /

12: Si rnd <0.95 alers

13:  Choisir la classe v selon Arg Max {1, ;mro}

14:  En cas d’égalité, briser I’égalité de maniére lexicographique
en utilisant 'intérét du second puis du froisiéme objectif
(4yizroou d, ;s coron). En cas d’égalité sur les 3 objectifs,
choisir une classe aléatoirement.

15: Sinon

16:  Choisir v selon le principe de la sélection par roulette

17: Fin Si

18 : Pour la classe v choisie, choisir color avec Arg Max

{1, coror}. En cas d’égalité, choisir color aléatoirement

19:  x{i)y=v/color

20: Sirun_length = rl,.. ou color <> previous_color alors

21: run_length= 1

22: Sinon

23: run_length= run_length +1

24: FinSi

25: previous_color=color

26:  =itl

27: Fin Tant que

L’heuristique greedy color commence avec une solution initiale formée des voitures

ordonnancées 2 la journée précédente. En fait, pour faire le lien avec la journée précédente,

il suffit de connaitre la valeur maximale de s, pour ’ensemble des options et cette valeur

détermine la longueur de la séquence nécessaire a la fin de la journée précédente pour

réaliser ’évaluation de la solution. Par la suite, on initialise le compteur de positions i, la

longueur de la sous-séquence courante de méme couleur (run_length) et la couleur de la

demnieére voiture produite a la journée précédente (previous color) (lignes 2-3). Le

processus itératif de sélection de la prochaine voiture a placer dans la séquence en

construction (lignes 4-25) commence par le choix de la couleur color a sélectionner en
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fonction de iy, et de previous_color (lignes 5-11). Une fois la couleur de la prochaine
voiture a placer déterminée, on limite le processus de sélection aux m classes de voitures
possédant cette couleur. A cette étape, pour chacune de ces classes de voitures, on calcule
Pintérét 1,,; coror de placer une voiture de classe v a la position courante i. Dans 95 % des
cas, la classe sélectionnée est celle avec le plus grand I,; coror (Arg Max { I, ;coror §)- A
I’opposé, dans 5 % des cas, la classe de voitures a placer est sélectionnée selon le principe
de la roulette. Une fois la classe de voitures et la couleur sélectionnées, on ajoute la classe
de voitures sélectionnée v et la couleur choisie color a la position i de la séquence x en
construction (ligne 23). Ce processus est ainsi répété jusqu’a ce qu’une séquence compléte
de voitures soit construite. L objectif principal de ’heuristique greedy_color est donc de
minimiser, de maniére gourmande, le nombre de changements de couleurs.

La seconde heuristique de construction proposée, appelée greedy_ratio, utilise aussi une
approche gourmande pour construire un individu x. Toutefois, dans cette heuristique, c’est
Pintérét I,;mpo qui est utilis€é comme critere gourmand principal pour déterminer la
prochaine voiture 2 ajouter 2 la fin de la séguence x en cours de construction. Comme pour
Pheuristique greedy_color, la procédure greedy_ratio commence avec une solution initiale
formée des voitures déja ordonnancées de la journée précédente. On initialise les différents
compteurs ainsi que la couleur de la voiture précédente de maniére similaire a Pheuristique
greedy_color. La boucle principale de 1’algorithme (lignes 4-27) vérifie tout d’abord que la
longueur maximale pour une sous-séquence de couleur identique, rin,,, 1’a pas €té atteinte.
Si rl.ax a € atteint, on retire toutes les classes de voitures de la méme couleur que

previous_color de la liste des classes pouvant étre placées a la position courante i (liste des
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classes de voitures candidates). Cette étape permet d’assurer que la solution générée est une
solution valide. Par la suite, pour chaque classe candidate v, on calcule Uintérét 1, ; ypo de
placer une voiture de la classe v a la position courante i selon I’objectif HPO. Par la suite,
le choix de la prochaine classe de voitures 2 positionner dans la séquence se fait dans 95 %
des cas en choisissant la classe ayant le plus grand [, ; gpo. On note ici, qu’en cas d’égalité
sur les I,;ypo, ’égalité est brisée en choisissant la classe ayant le plus grand intérét
respectivement sur le second, puis sur le troisiéme objectif selon la hiérarchisation des
objectifs. Dans 5 % des cas, la classe de voitures a placer est sélectionnée selon le principe
de la roulette. Une fois la classe de voitures choisie, on sélectionne la couleur de la voiture
2 ajouter parmi les couleurs disponibles pour cette classe en fonction I, ; coror. St toutes les
couleurs ont le méme intérét pour cette classe de voiture, on choisit la couleur
aléatoirement. Par la suite, on ajoute la classe de voiture v sélectionnée et la couleur color
choisie 2 la position i de la séquence x en construction. Finalement, on met 2 jour les
différents compteurs (run_length et i) ainsi que previous_color. Ce processus est ainsi
répété jusqu’a ce qu’une séquence complete de voitures soit construite.

6.3.3 Sélection

Plusieurs schémas de sélection auraient pu &tre envisagés pour ’AG permettant de
résoudre POVI muiti-objectifs. Toutefois, comme elle est peu coiiteuse a metire en ceuvre
et 2 exécuter et qu'elle a fait ses preuves sur le POV au Chapitre 4, la procédure de

sélection retenue pour résoudre le POVI est une sélection par tournoi binaire.
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6.3.4 Opérateur de mutation

Selon la hiérarchisation des objectifs du probleme a résoudre, quatre opérateurs de
mutation sont utilisés par notre AG : Vinversion_simple, V' échange_aléatoire, le
group_échange et inversion_block. Notons que ces quatre opérateurs ont souvent été
utilisés dans la littérature pour le probléme industriel d’ordonnancement de voitures pour
explorer le voisinage a I’intérieur d’une méthode de recherche locale [Solnon er al. 2007].
Comme nous ’avons mentionnée dans la partie problématique de ce document, trois
hiérarchisations des objectifs sont possibles : HPO-COLOR-LPO, HPO-LPO-COLOR et
COLOR-HPO-LPO. Dans le cas de problemes avec une hiérarchisation des objectifs selon
la priorité HPO-COLOR-LPO et HPO-LPO-COLOR, les opérateurs de mutation utilisés
sont Dinversion_simple et [’échange_aléatoire. Une inversion_simple consiste 2
sélectionner aléatoirement deux positions et a inverser la sous-séquence comprise entre ces
deux positions. Un échange_aléatoire consiste simplement a échanger aléatoirement la
position de deux voitures appartenant a des classes différentes. Pour la hiérarchisation des
objectifs selon ’ordre COLOR-HPO-LPO, les opérateurs de mutation utilisés sont le
group_échange et I’inversion_block. La mutation par group_échange consiste a échanger
aléatoirement la position de deux groupes de voitures de méme couleur. De son cdté,
I'inversion_block consiste a sélectionner une sous-séquence de voitures consécutives de
méme couleur et 3 inverser la position des voitures comprises dans cette sous-séquence.

6.3.5 Stratégie de remplacement
L’AG proposé est un algorithme élitiste. Afin de garantir cet élitisme, la stratégie de

remplacement utilisée est un remplacement déterministe de type (A+2). Dans ce schéma de
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remplacement, les populations parent et enfant sont jointes et triées en ne conservant que
les 2 meilleurs individus pour former la prochaine génération.

L’ Algorithme 6.3 décrit le fonctionnement général de 1’algorithme génétique proposé
pour résoudre le POVI. L’AG commence par la génération de la population initiale POP,
dans laquelle tous les individus sont évalués. Par la suite, le processus itératif de I’AG
commence. A chaque génération f, un nombre limité d’individus est sélectionné, en
fonction d’une probabilité de croisement (p.), pour €tre recombiné. Les enfants générés
aprés croisement sont mutés selon une probabilité de mutation (p,). Finalement, la
population courante est mise a jour en sélectionnant les meilleurs individus des populations

Parent (POP,) et Enfant (3,). Ce processus est répété jusqu’'a ce qu’un critere d’arrét soit

rencontré.

Algorithme 6.3 : AG proposé pour le POVI

1: Générer la population POP, aléatoirement ou en utilisant les deux heuristiques gourmandes
2: Evaluer chaque individa x € POP, et trier POP,

3: Tant qu’aucun critére d’arrét n’est atteint

4 Tantque | Q/|<N

5 Choisir aléatoirement un nombre rnd entre O et J
6: Si md < p, alors
7:
8
9

Sélectionner deux parents P, et P,
Créer deux enfants E; et £, en utilisant le croisement NCP. Cou BXMC
Evaluer les enfants créés

10: Choisir aléatoirement un nombre rad entre D et /
1i: Si rud < p,y alors

12: Muter et évaluer les enfants

13: Fin Si

14: Ajouter Ey et E;a2 G,

15: Fin Si

16:  Fin Tant que

17:  Trier O, VPOP,

18:  Choisir les N premiers individus de O, & POP;pour former la prochaine génération POP,;
19 r=1+41

20: ¥in Tant que

21: Retourner le meilleur individu trouvé
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6.4 Expérimentations numériques

L’ AG présenté dans ce chapitre a été implémenté en C++ avec Visual Studio .Net 2005.
I’ordinateur utilisé pour les expérimentations numériques est un Dell équipé d’un
processeur Pentium Xeon 3.6 Ghz avec 1 Go de mémoire vive sous Windows XP. Dans les
expérimentations numériques réalisées, les parametres N, p;, Pm, Tmax représentant
respectivement la taille de la population, la probabilité de croisement, la probabilité de
mutation et le temps maximum alloué a I’algorithme sont fixés & 5, 0.8, 0.35 et 350
secondes. La faible taille de la population ainsi que les probabilités de croisement et de
mutation ont ét€ déterminées en se basant sur les résultats théoriques de Goldberg
[Goldberg 1989] ainsi que sur les travaux de Coello Coello et Pulido {2001]. Selon ces
auteurs, une taille de population trés faible suffit 2 obtenir une convergence
indépendamment de la longueur du chromosome. Ainsi, 'utilisation d’une population
restreinte avec un fort taux de croisement permet, d’une part, d’augmenter I’efficience de
i’ AG pour le POV industriel en limitant le temps de calculs pour I’évaluation de la fitness
de chaque individu. En effet, ’évaluation de la fitness d’une solution pour le POV
industriel représente un temps de calcul non négligeable. D'autre part, une forte probabilité
de croisement permet généralement une meilleure exploration de I’espace de recherche
[Grefenstette 1986]. Hormis les difficultés liées a la nature multi-objectifs du POV
industriel, une limite de temps de 600 secondes sur un PC Pentium4/1.6 Ghz/win2000/1 Go
RAM était fixée pour le Challenge ROADEF 2005 et celle-ci a été respectée afin de

reproduire le plus fidélement possibie les conditions expérimentales utilisées lors du
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challenge. Compte tenu de I’ordinateur utilisé, le temps maximum alloué a I’algorithme a
donc été fixé a 350 secondes.

Trois versions de I’AG serviront a réaliser les essais numériques. La premiere version
intégre le croisement NCPX"C, la seconde utilise le croisement IBXC et la troisieme
intégre le croisement N CPX"? avec une procédure de recherche locale (LS).

6.4.1 Jeux d’essais

La performance de ’AG multi-objectifs proposé est évaluée a 'aide des trois jeux
d’essais fournis par le constructeur Renault et disponibles sur Internet
(http://www.prism.uvsq.fr/~vdc/ROADEF/CHALLENGES/2005/). Le premier ensemble
(Ensemblie A) contient 16 jeux de données pour I’ordonnancement de 334 & 1314 voitures
comportant de 6 & 22 options formant de 36 a 287 classes de voitures avec de 11 a 24
couleurs différentes. Cet ensemble a permis d’évaluer les équipes lors de la phase de
qualification et ainsi établir les 18 équipes passant 2 la ronde suivante. Le deuxieme
ensemble (Ensemble B) est constitué, pour sa part, d’un large éventail de 45 instances
composées chacune de 65 4 1270 voitures avec de 4 a 25 options, entre 11 2 339 classes de
voitures avec de 4 4 20 couleurs. Cet ensemble a permis d’établir les 12 équipes finalistes
du Challenge ROADEF 2005. Finalement, le dernier ensemble (Ensemble X) contient 19
instances avec de 65 & 1319 voitures 4 ordonnancer, de 5 2 26 options, entre 10 a 328
classes de voitures et de 5 & 20 couleurs différentes. Cet ensemble a servi a I'évaluation

finale des 12 équipes pour établir I’équipe gagnante.
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En comparaison au probieéme théorique d’ordonnancement de voitures dont les plus
grandes instances comportent 400 voitures, 5 options et entre 18 et 24 classes de voitures,
la résolution du POVI multi-objectifs représente donc un défi de taille.

6.4.2 Comparaison expérimentale

Pour analyser la performance des algorithmes proposés dans ce chapitre, une
comparaison est réalisée avec les meilleurs résultats obtenus lors du Challenge ROADEF
2005 pour les 61 instances des ensembles A et B. Tous ces résultats proviennent du site du
challenge a [’adresse hitp://www.prism.uvsq.fr/~vdc/ROADEF/CHALLENGES/2005/.
Ainsi, les Tableaux 6.1 a 6.3 présentent les résultats comparatifs de '’AG-NCPX"°, de
I’AG-IBX"? et de PAG-NCPX"P+LS avec les résultats obtenus par I’équipe gagnante du
challenge et avec le GLS de Jaszkiewicz {2004] qui est le meilleur algorithme
évolutionnaire proposé dans le challenge. En se basant sur les résultats obtenus par les 18
équipes finalistes et les trois algorithmes proposés dans ce chapitre, on retrouve €galement,
dans les Tableaux 6.1 & 6.3, le rang obtenu par chacune des solutions trouvées pour une
méme instance.

Dans ces tableaux, les instances sont regroupées en trois séries :
e celles ot I’objectif principal est la minimisation du nombre de conflits sur ies options
prioritaires (HPO) et ot les contraintes sur les options prioritaires sont, selon Renault,
« faciles » a satisfaire (Tableau 6.1) ;

e celles ol I’objectif principal est la minimisation du nombre de conflits sur les options

prioritaires (HPO) et ot les contraintes sur les options prioritaires sont, selon Renault,

« difficiles » a satisfaire {Tableau 6.2) ; et
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e celles pour lesquels l'objectif principal est la minimisation du nombre de
changements de couleur (COLOR) (Tableau 6.3).

Chaque ligne des Tableaux 6.1 2 6.3 donne respectivement le nom de I’instance, la
valeur et le rang de la solution obtenue par I’équipe gagnante du challenge, par le GLS et
par chacune des versions de I’AG. En ce qui concerne les meilleurs résultats obtenus pour
chaque instance, ils sont indiqués en caracteres gras dans les différents tableaux. I est
important de mentionner ici que, comme pour les résultats du challenge, les algorithmes
génétiques proposés dans cette partie ont été exécutés 2 une seule reprise. Les résultats
présentés dans les différents tableaux représentent la somme pondérée des objectifs (F(X))
pour la solution obtenue tel que présentée a 'Equation 2.7 du Chapitre 2.

Le Tableau 6.1 présente les résultats pour les instances, selon Renault, ayant des
contraintes « faciles » a satisfaire pour les options prioritaires. Ces instances ont I’ordre de
priorité des objectifs HPO-LPO-COLOR ou HPO-COLOR-LPO. En examinant les résultats
de ce tableau, on note que PAG-NCPXY° donne de meilleurs résultats que VAG-IBXM?
pour toutes les instances de ['ensemble A et B, a ['exception d’une, linstance
028_ch2_S23_J3 selon l'ordre des objectifs HPO_COLOR_LPO pour laguelle les des
algorithmes obtiennent des résultats identiques. Ces résultats mettent en évidence la
supériorité du croisement NCPXM° par rapport au croisement /B 0 dans le contexte de
I’ordonnancement industriel de voitures. La différence de performance entre les deux
algorithmes s’explique par Dexploitation de !'information sur les positions non
MO

conflictuelles effectuée par le croisement NCP. gui lui permet de mieux intensifier la

recherche dans la limite du temps alloué.
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fL AG- AG- AG-
Equipe GLS Bx"° NCPX'™®  NCPX" +LS
gagnante (Rang) .
(Rang) (Rang) (Rang)

Ensemble A
HPO_COLOR_LPO
022 3 4 31001 (D) 37000 (14) 32022 (1D 32001 (8) 31001 (1
025 _38_1 231452 (4) 262460 (15) 262460(15) 231772(6) 229295 (1)
064 _38 2 chl 112759 (1) 139757 (15) 184775(17) 164760(16) 112759 (1)
064_38_2_ch2 34051 (1) 36056 (15) 37156 (16) 34052 (8) 34051 (1)
HPO_LPO_COLOR
025 38 1 99720(2) 200711 (10) 270686 (14) 150767 (6) 97076 (1)

Ensemble B
HBPO_COLOR_LPO
022_S22-11 19144 (D) 23144 (13) 21174 (12) 20176 (9) 19144 (1)
025_822-13 172180 (1) 281877 (20) 264156 (19) 222711 (13) 179378 (3)
028_ch_S822_J2 54049124 (1) 54059164 (13) 54072436 (19) 54063113 (14) 54049124 (1)
028 _ch2_S23_I13 4071 (1) 4671 (1) 5078 (I7) 4071 (1) 4071 (1
039 chl_S22 J4 78089 (1) 92308 (17) 82731 (14) 79128 (7) 78220 (3)
039 _ch3_S22_34 189146 (4) 199223 (17 195718(15) 192160(12) 189122 (2)
048 chi_S22 13 161378 (1) 186438 (18) 180440(16) 170377 (12) 161401 ()
064_chi_S§22 _J3 130187 (1) 158222 (14) 183149(19) 177376 (17) 134368 (D)
064_ch2_S22 4 1300669 (1) 130069 (1) 130088 (14) 130069(1) 130669 (1)
HPO _LPO_COLOR
022 822 Ji 3109 (1) 3138 (12) 3191 (14) 3186 (13) 3169 (1)
025_822 13

3912479 (1) 3926649 (11) 4041787 (19) 3928619 (12) 3912479 (1)

028 chl S22 32

54003079 (4) 54021114 (12) 54065112 (14) 54017116 (9) 54003077 (2

028_ch2_S23 13 70006 (1) 70006 (1) 70006 (1) 70006 (1) 70006 (1)
039_chl_S22 34 29117 (1) 29385 (16) 20375 (15) _ 29272(11) _ 29117 (1)
039_ch3. S22_J4 197 (1) 276 (12) 315 (7D 290 (13) 201 (2)
048 _chi S22 13 200 (1) 208 (15) 367 (19) 298 (15) 303 (3)
064_chi_S272 13 182 (1) 1359 (18) 421 (15) 240 (10) 182 (D
064_ch2_S22_J4 69130 (1) 69131 (9) 60161 (19) 69132(11) 69130 (i)

Tableau 6.1 : Résultats comparatifs de 1’ Equipe gagnante, du GLS, de VPAG-IBX"°, de
I'"AG-NCPX" et de 'AG-NCPX"°+ LS pour les instances « faciles » en options prioritaires
avec I’objectif HPO comme objectif prioritaire

A P’exception de P'instance 028_ch2_S23_J3 selon 'ordre HPO_LPO_COLOR qui
s’avere facile a résoudre pour tous les algorithmes, PAG-IBX"? obtient un classement qui
s’étend entre le 11°™ et le 19"™ rang tandis que PAG-NCPX"” se classe entre le 17 et le
17 rang selon les instances. II faut toutefois noter que, contrairement & la plupart des
algorithmes du challenge, VAG-IBXM? et TAG-NCPX"° nutilisent pas de processus de
recherche locale.

3 3 4 3 MO * 0 p

Lorsque I’on compare maintenant les résultats de 'AG-NCPX"" et de I'AG-IBX" 3

ceux du GLS de Jaszkiewicz er al. {2004], on note, pour I’ensemble A, que le GLS obtient
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généralement de meilleurs résultats que 'AG-IBX° mais que 'AG-NCPX"° surpasse
facilement le GLS. En effet, le GLS domine PAG-IBX"° pour seulement 3 instances de
P’ensemble A, est inférieur sur une instance tout en obtenant des résultats identiques sur
Iautre instance. A I’opposé, le GLS obtient de moins bons résultats que VAG-NCPXY© sur
4 des 5 instances de ’ensemble A présentées au Tableau 6.1. Ces résultats se confirment
avec quelques nuances sur les instances de I’ensemble B. Ainsi, le GLS obtient de meilleurs
résultats que 'AG-IBX™? pour 10 instances, est inférieur pour 7 instances et obtient un
résultat identique sur I’instance restante. Pour sa part, le GLS obtient de meilieurs résultats
que 'AG-NCPX"° pour 6 instances, est inférieur pour 8 instances et obtient des résultats
identiques pour les 4 autres instances. On remarque donc, pour I'ensemble B, un léger
avantage pour I’AG-NCPX"°. Ces résultats sont trés encourageants compte tenu du fait que
GLS est un algorithme mimétique, c'est-a-dire un algorithme hybridant un algorithme
génétique avec une recherche locale.

En comparant maintenant les résultats de PAG-NCPX? et de I'AG-IBXMC aux résultats
de ’équipe gagnante du Challenge ROADEF 2005, on constate que les résultats des deux
algorithmes génétiques proposés sont bien inférieurs en terme de qualité. Cet écart
s’explique par le manque d’intensification de la recherche dans ce type d’approche. En
combinant ’AG-NCPX"° 2 une procédure de recherche locale similaire a celle proposée
par Estellon er al. {Estellon et al. 2007] et en utilisant les opérateurs de mutation présentés a
la Section 4.4 pour explorer le voisinage, on obtient les résultats présentés a la derniére
colonne du Tableau 6.1. On rappelle ici que IPAG-NCPX"°+LS est soumis aux mémes

limites de temps que celles imposées aux différents algorithmes testés dans cette partie. On
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note que 'AG-NCPX"P+LS est nettement supérieur 2 PAG-NCPX? et parvient a rivaliser
avec les résultats de la meilleure équipe du challenge pour toutes les instances de
I'ensemble A. L’AG-NCPX"°+LS se classe au 1¥ rang pour toutes ces instances et trouve
méme, sur les instances 022_3_4 selon 'ordre des objectifs HPO_COLOR_LPO et
025_38_1 selon 'ordre des objectifs HPO_LPO_COLOR, de nouveaux minimums. Pour
les instances de ’ensemble B, I’AG-NCPXY°+LS obtient des résultats identiques a ceux de
I’équipe gagnante et aux meilleurs résultats de I’ensemble des équipes pour 10 des 16
instances. Pour les autres instances, on observe un faible écart qui provient des résultats
obtenus sur les objectifs secondaires et tertiaires compte tenu de la pondération de 1000000
accordée a Pobjectif principal dans la somme pondérée des objectifs. En effet, 'AG-
NCPXYO4+LS obtient toujours un classement entre le 17 et le 3°™ rang, a I’exception de
Iinstance 064_chi_S22_J3 selon I’ordre des objectifs HPO_COLOR_LPO ot il obtient le
7% rang.

Le Tableau 6.2 présente les résultats pour les instances, selon Renault, ayant des
contraintes « difficiles » 2 satisfaire pour les options prioritaires. Ces instances ont 1’ordre
de priorité des objectifs HPO-LPO-COLOR ou HPO-COLOR-LPO. On note, encore une
fois, que '"AG-NCPX"° domine nettement PAG-IBXM°. Ainsi, pour les instances de
’ensemble A, 'AG-NCPX"° obtient de meilleurs résultats que 'AG-IBX° pour 6 des 7
instances tandis que I'AG-IBX° obtient un meilleur résultat sur I'autre instance. Ces
résultats se confirment également pour les instances de 1’ensemble B ot, cette fois-ci, FAG-
NCPX™° obtient toujours de meilleurs résultats que VAG-IBX"°. L’ AG-IBX"? obtient un

classement qui s’étend entre la 127 et la 20™™ position tandis que IPAG-NCPX" se
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classe entre la 1%° et la 19"™ position selon les instances. Ces algorithmes, malgré le fait
qu’ils n’utilisent aucun processus de recherche locale, rivalisent donc assez bien avec les
finalistes du challenge. Par contre, comme pour les instances avec des contraintes
« faciles » pour les options prioritaires, on note que les résultats des deux algorithmes
génétiques proposés ont de la difficulté a rivaliser avec les résultats de la meilleure équipe
du challenge.

Si on s’intéresse maintenant 3 comparer les performances de ’AG-IBXYC et de I'AG-
NCPX"? 3 celle du GLS, on note cette fois-ci, une nette domination du GLS par rapport 2
PAG-IBX™°, aussi bien sur les instances de I’ensemble A que celles de ’ensemble B.
Ainsi, le GLS obtient de meilleurs résultats que 'AG-IBXY? sur 6 des 7 instances de
I’ensemble A et sur 11 des 12 instances de 'ensemble B. Cette situation s’explique
probablement par la difficulté des instances qui, combinée 2 la limite de temps, fait encore
plus ressortir les lacunes en terme d’intensification de I’opérateur de croisement. Toutefois,
quand on compare les résultats du GLS a ceux de PAG-NCPX"°_ on observe sensiblement
les mémes résultats que ceux obtenus au Tableau 6.1 sur les instances de I’ensemble A.
Ainsi, I’AG-NCPX"C obtient de meilleurs résultats que le GLS pour 6 des 7 instances de
I’ensemble A. Par contre, pour les instances de 1’ensemble B, les résultats sont un peu plus
partagés. Ainsi, PAG-NCPX"? est supérieur au GLS pour 4 instances, inférieur pour 5
instances et obtient des résultats identiques sur les 3 autres instances.

Ces résultats confirment les observations faites précédemment et mettent une fois de
plus en évidence la nécessité d’incorporer des mécanismes d’intensification plus explicites

2 nos AG. En analysant les résultats obtenus par 'ajout d’une procédure de recherche
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locale 3 PAG-NCPXM? (derniére colonne du Tableau 6.2), on note ainsi une amélioration
significative des résultats par rapport a ’algorithme de base pour toutes les instances. En
fait, PAG-NCPX"?+LS parvient  &tre compétitif avec les résultats de la meilleure équipe
du challenge en obtenant des résultats identiques ou supérieurs pour 9 des 19 instances des
deux ensembles A et B et en se rapprochant significativement pour les autres instances.
L’AG-NCPX"P+LS obtient toujours un classement entre le 1% et le 6°™ rang 2 I’exception
de I'instance 024_38_5 selon I’ordre des objectifs HPO_COLOR_LPO ot il est au 12°™
rang. Comparativement au GLS, ' AG-NCPX"°+LS obtient toujours de meilleurs résultats 2

Pexception de deux instances pour lesquelles les deux algorithmes ont une performance

identique.
. AG- 4G- AG-
Equipe GLS IBX"0 NCPX"  NCPX" +LS
gagnante (Rank) (Rank) (Rank) (Rank)
Ensemble A
HPO_COLOR_LPO
024 38 3 4249083 (1) 4327220 (12) 4471615 (15) 4304266 (9) 4256186 (3)
024_38.5 4280079 (1) 7347154 (17) 26015122 (18) 6501289 (15) 4392151 (12)
039_38_4_chl 13129000 (1) 15179000 (1) 17201000 (14) 14122000 (8) 13129000 (1)
048_39_1 175615 (4) 202740 (13) 3286796 (18) 191750 (1 1) 174690 (2)
HPO_LPO_COLOR
024 38 3 4000306 (1) 4041506 (8) 5035482 (13) 6015504 (14) 4033403 (6)
024 38 5 4034300 (1) 6080457 (18) 58072610 (17) 5068407 (15) 4045349 (6)
048_39_1 61290 (1) 83403 (11) 246439 (17) 31406 (10) 63323 (4)
Ensemble B
HPO_COLOR LPO
02352313 48310008 (1) 48349006 (10) 48465018 (18) 48420000 (13) 48313000 (4)
024 V2 S22 31 1074299068 (1) 1100352464 (8) 1124857475 (16) 1106420563 (10) 1078310188 (4)
029_HPO._ S21 J6 35167170 (1) 35192150(14) 35187151 (12) _ 35173150(6) _ 35168171 (3)
035 chl S22 13 67036064 (1) 67037063 (12) 67044083 (20) 67037063 (12) _ 67036661 (1)
035.ch2_S22 13 385187351 (1) 385187351 (1) 385187353 (17) 385187351 (1) 385187351 (1)
048 _ch2_ S22 33 3094029 (1) 3126017 (15) _ 3131944 (17) 3124086 (12) __ 3094030 (2)
HPO_LPO_COLOR
02352313 48000317 (3) 48000406 (10) 65000453 (19) 48000496 (15) _ 48000316 (1)
024 V2.522 31 1074850430 (1) 1097921524 (9) 1179022413 (19) 1113997557 (13) 1075884555 (4)
020_HPO _S21 J6 37150167 (1) 37150194 (12) 37150402 (18) _ 37150182(9) _ 37150167 (1)
035 chl S22 13 67052049 (1) 67052052 (9) _ 67059057 (19) 67052052 (9) 67052049 (1)
035_ch2_S22 13 385341205 (1) 385341205 (1) 388350188 (20) 385353102 (19) 385341205 (1)
048_ch2_S22_J3 3000337 (1) 3000375 (14) 3000405 (17) 3000356 (7) 3000337 (1)

Tableau 6.2 : Résultats comparatifs de I’ Equipe gagnante, du GLS, de 'AG-IBX"°, de
PAG-NCPX"O et de ’AG-NCPX"°+LS pour les instances « difficiles » en options
prioritaires avec I’objectif HPO comme objectif prioritaire
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Le Tableau 6.3 présente les résultats pour les instances de ’ensemble 4 et B avec I’ordre de
priorité des objectifs COLOR-HPO-LPO. En comparant 'AG-IBX"? et PAG-NCPX"°, on
remarque, une fois de plus, que PAG-NCPX"? obtient de meilleurs résultats que I’AG-
IBXM°. En effet, pour les 19 instances, I’AG-NCPX"? obtient de meilleurs résultats sur 18
d’entre elles tout en obtenant un résultat identique sur la dernicre instance. Cependant,
contrairement aux observations faites précédemment, on note que I’écart entre les deux
algorithmes semble moins important pour cette catégorie d’instance. En fait, a ’exception
de trois instances, les deux algorithmes obtiennent toujours exactement la méme valeur en
ce qui concerne I’objectif principal. La différence est donc observée, pour ces instances, sur
le second et le troisieme objectif. On note toutefois que les résultats des deux algorithmes
ne sont pas au niveau des résultats de ’équipe gagnante. A 1’exception de Iinstance
35_ch2_822 J4 selon P'ordre des objectifs COLOR_HPO_LPO pour laguelie tous les
algorithmes obtiennent le méme résuitat, I’AG-IBX™O obtient un classement entre le 12°™°
et le 20°™ rang tandis que PAG-NCPX" se classe entre le 1% et le 17°™ rang. On
remarque toutefois, a I’exception d’une instance pour PAG-NCPX"° et de trois instances
pour ’AG-IBX"° que les deux algorithmes obtiennent la méme valeur, en ce qui concerne
I’objectif principal, que celle obtenue par la meilleure équipe du challenge. On peut tirer
cette conclusion en considérant que ia pondération accordée & I’objectif principal est de
1000000 et que les écarts sont inférieurs a cette valeur.

En comparant les résultats de nos algorithmes a ceux du GLS, on note, une fois de plus,
que le GLS obtient de meilleurs résultats que PAG-IBXC pour 2 des 4 instances de

I’ensemble A, est inférieur pour une instance tout en obtenant un résultat identique pour la
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derniere instance. Par contre, pour les instances de I’ensemble B, le GLS domine encore
plus nettement 'AG-IBX"° en obtenant de meilleurs résultats pour 11 instances, des
résultats inférieurs pour 3 instances et un résultat identique pour l’autre instance. En
comparant les résultats de PAG-NCPX"’ & ceux du GLS, on note que I’AG-NCPX"
obtient de meilleurs résultats pour toutes les instances de I’ensemble A 2 I’exception d’une
instance ou les deux algorithmes obtiennent un résultat identique. Pour les instances de
I’ensemble B, on constate que ’AG-NCPX"° obtient de meilleurs résultats que le GLS pour
5 instances, est inférieur pour 6 instances tout en étant identique pour les 4 autres instances.

Une fois de plus, on observe une performance trés proche entre les deux algorithmes.

E’quipe GLS AGA;() AGMO Agé
aenante (Rank) IBX’ NCPX NCPX™ +LS
gag (Rank) (Rank) (Rank)
Ensemble A
COLOR HPO LPO
022 3 4 11039001 (1) 11041001 (15) 11039131 (12) 11039098 (11) 1103%001 (1)
039 38 4 chl 68161000 (3) 68265000 (15) 68265000 (15) 68249000 (12) 68153000 (1)
064 38 2 chl 63423782 (1) 63435799 (15) 63443831 (17) 63423782(1) 63423782(1)
064_38 2 ch2 27367052 (1) 27367052 (1) 27367067 (15) 27367052 (1) 27367052 (1)
Ensemble B
COLOR_HPO LPO
022 S22 11 13022148 (1) 13022154 (11) 13022189(19) 13022178 (17) 13022148 (1)
023 823 13 51327031 (1) 54349063 (21) 51735264 (20) S51393130(17) 51343070(9)
024 V2 _S522 i 134023158 (1) 135226676 (20) 134902740 (19) 134230457 (14) 134057341 (4)
025 822 13 126127589 (1) 133129840 (21) 126300350 (18) 126136839 (12) 126127582 (1)

028 chl 522 J2 38098201 (4) 38098251 (9) 38099330 (16) 38098334 (12) 38098188 (1)
028 ch2 3523 I3 4000071 (1) 4000071 (1) 5000078 (18) 4000071 (1) 4000071 (1)
029_821_J6 52711171 (1) 52755179 (14) 52905570(20) 52763341 (15) 52717428 (8)
035 _chi_S22 13 6156090 (1) 6156092 (10) 6156109 (18) 6156092 (10) 6156690 (1)
035_ch2_S22_J3 7651671 (1) 7651671 (1)  7651671(1) 7651671 (1) 7651671 (1)
039_chl_S22_ 14 55045096 (1) 55045235(9) 55046737 (18) 55045235 (9) 55045096 (1)
03% ch3 S22 J4 59214671 (1) 59214698 (12) 59214783 (15) 59214681 (9) 59214671 (1)
048 _chl_ S22 13 64115670 (1) 64135847 (14) 64153806 (15) 64124687 (12) 64115676(1)
048 _ch2_ 822_J3 58283180 (1) 58288194 (12) 58312194 (19) 58290183 (13) 58283180 (1)
064 chl 822 J3 62095288 (1) 62108458 (10) 63116379 (19) 62113381 (12) 62097307 (3)
064_ch2_ S22 J4 31052178 (1) 31052184 (9) 32052158 (16) 31053188 (13) 31052178 (1}

Tableau 6.3 : Résultats comparatifs de I” Equipe gagnante, GLS, de I’ AG-IBX"’, de 'AG-
NCPXMC et de ’AG-NCPXMP+LS pour les instances avec I’objectif COLOR comme
objectif prioritaire
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En observant maintenant les résultats des deux algorithmes par rapport aux résultats de
la meilleure équipe du challenge, on note que 'AG-NCPX" obtient toujours la méme
valeur que celle obtenue par I’équipe gagnante sur 1’objectif principal. Pour sa part, le GLS
n’y amrive qu’a 3 reprises. Le GLS obtient méme la pire solution pour les instances
023_S23_J3 et 025_S22_J3 selon ’ordre des objectifs COLOR_HPO_LPO.

En analysant les résultats de "AG-NCPXYP+LS, on note une nette amélioration des
performances de I’algorithme. Ainsi, pour les instances de I'ensemble A, 'AG-NCPX"+L§
obtient toujours des résultats au moins identiques ou meilleurs a ceux de I’équipe gagnante
du challenge. Pour les instances de ’ensemble B, "AG-NCPX"°+LS obtient des résultats
identiques ou supérieurs & ceux de I’équipe gagnante du challenge pour 11 instances.
L’AG-NCPXMP+LS obtient toujours un classement entre le 1 et le 4™ rang & I’exception
des instances 023_S23_J3 et 029_S21_J6 selon 'ordre des objectifs COLOR_HPO_LPO
ol il est respectivement au 9™ rang et au 8™ rang. Par rapport au GLS, AG-
NCPXMO4LS obtient de meilleurs résultats pour 16 des 19 instances tout en obtenant des
résulitats identiques pour les trois autres instances.

Finalement, le Tableau 6.5 présente les résultats des différents algorithmes pour les 19
instances de ’ensemble X qui ont été utilisées lors de la phase finale du Challenge
ROADEF 2005 pour établir le classement final des équipes. Contrairement aux résultats
précédents, tous les algorithmes ont été exécutés a cing reprises comme cela a €t€ fait pour
les différentes équipes participant a cette phase de la compétition. Les résultats présentés

dans ce tableau correspondent donc aux résultats moyens obtenus pour 5 exécutions.
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Lorsque I’on compare les résultats moyens de I’AG-IBX"? et de 'AG-NCPX", on note
également que, sur cet ensemble, ’AG-NCPX"° domine nettement ’AG-IBX"© en obtenant
toujours de meilleurs résultats a I'exception de 4 instances pour lesqueiles les deux
algorithmes obtiennent exactement les mémes résultats moyens. On note aussi que, pour
ces 4 instances, les deux algorithmes obtiennent la méme solution a chacune des cing
exécutions. De plus, les résultats obtenus par les deux algorithmes pour ces 4 instances sont
identiques & ceux de la meilleure équipe du challenge. En examinant plus en détail les
caractéristiques de ces 4 instances, on constate qu’il s’agit d’instances de petite taille dont
le nombre de voitures & ordonnancer varie entre 65 et 376. Ceci explique sans doute ie fait
que les deux algorithmes génétiques proposés les résolvent aisément. La taille de ces 4
instances explique aussi qu’il n’y ait pas d’écart entre les résultats des deux algorithmes.
Comme les résultats obtenus précédemment 1’ont montré, I’écart entre les deux algorithmes
semble étre en relation avec la taille des instances. En effet, IAG-IBXMO a plus de difficulté
a converger vers une bonne solution pour des instances de tres grande taille. Cette situation
se confirme, encore une fois, 4 "aide de l'instance 024_S49_J2 selon 'ordre des objectifs
HPO_COLOR_IPO contenant cette fois-ci 1319 voitures 2 ordonnancer. Pour cetie
instance, !’écart entre les résultats moyens des deux algorithmes sur I’objectif principal est
de plus de 26 conflits. A P'exception de 4 instances ol il semble facile de trouver la
solution, ’AG-IBX"? obtient un classement entre le 9°™ et le 20°™ rang tandis que I'’AG-
NCPXM se classe entre le 7°™ et le 15°™ rang.

Si on compare maintenant les résultats de nos deux algorithmes a ceux du GLS, on

observe des résultats similaires & ceux obtenus pour les ensembles A et B. En effet, VAG-
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IBX"° est moins bon pour 13 instances, est meilleur pour 3 instances et obtient des résultats
identiques pour les 3 autres instances. On note aussi que, parmi les 3 instances pour
lesquelles PAG-IBXYC obtient une meilleure moyenne que le GLS, il y en a une
(035_CH1_S50_J4 selon I’ordre des objectifs COLOR_HPO_LPO) pour laquelie le GLS
n’a pas pu fournir de solution valide au cours de cette phase du challenge. Lorsque I'on
compare maintenant le GLS 2 'AG-NCPX"? on observe cette fois-ci que '’AG-NCPX"°
fournit de meilleurs résultats moyens que le GLS pour 8 instances, est inférieur pour 7
instances tout en produisant des résultats identiques pour les 4 autres instances.

On note aussi que les résultats de "AG-IBX" et de ’AG-NCPXY” ne sont nullement au
niveau des résultats moyens enregistrés par I’équipe gagnante. Toutefois, en ajoutant une
procédure de recherche locale 2 ’AG-NCPX"° on parvient 2 combler en grande partie cet
écart en obtenant a 10 reprises les meilleurs résultats moyens tout en étant trés prés pour les
autres instances. L’AG-NCPX"?+LS obtient un classement entre le 1% et 5°™ rang pour

’ensemble des instances de P’ensemble X.
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Equipe GLS zgg’““’ Né}%"‘" NCPg’g" +LS
gagnante (Rank) (Rank) (Rank) (Rank)

Ensemble X
HPO_COLOR LPO
023849 12 192466 (1) 24606820 (17) 24676840 (18) _211879(12) 193077 (3)
024849 12 337006 (1) 421425 (8) 2704642020 (18) 506015 (11) 34620230 (2)
029549 J5 T10442.60 (2) 120855 (11) 15096920 (17) _ 123029.20 (12) _ 11109320 (3)
034 VP S51 31 2. 13 56386.80 (1) 76217.60 17) 7435420 (15)  66750(12) 5757740 (5)
034 VU 851 J1. 1213 B087037 (4) 800145020 (10) 8112049 (16) 8103064 (15) _ B087035.80 (1)
039_CHI_S49 J1 69239 (1) 60455.60 (6) 69705 (9) 60479.60 (1) 6935520 (2)
039_CH3. 549 11 33103020 (2) 23959320 (16) 250670 (17) 23547540 (13) 23103040 (3)
043_CHI S50 4 197044.80 (3) _ 206500.60 (16) 207634 (1) 204182 (14) 19704540 (4)
048_CH2._S49 J5 31077916.20 (1) 31104598.80 (12) 31128931 (18) 311062662 (13) 31078317.20 (2)
064 _CH1_S40 J1 61187229.80 (1) 61220518.80 (12) 61309246.20 (20) 61223429 (10) _ 61190429 (2)
064 CH2 S49 14 37000 (1) 40400 (19) 42000 (15) 36000 (12) 37000 (1)
655 CH1_S51 12 13 4 30000 (1) 30000 (1) 30000 (1) 30000 (1) 30000 (1)

655_CH2_S52_J1 _J2_S01_J1 153034000 (1) 153035200 (8) 153047000 (12) 153041000 (11) 1530346006 (1}
COLOR_HPO_LPO

022_S49_J12 12002003 (1) 12002063 (1) 12002008 (16) 12002003 (1) 12002603 (1)
035_CH1_850_J4 50100006 (1) - 5010600 (1) 5010000 (1) 5016600 (1)
035_CH2 S350 14 6056000 (1) 60560600 (1) 6056600 (1) 6056000 (1) 6056000 (1)
HPO _LPO COLOR

025_849_11 160407.60 (2)  189390.20 (15) 188118.20 (13)  176454.60 (10)  160407.26 (1)
028 CH1_S50_J4 36370094 (4)  36377907.20(5) 49863125.80 (20) 39634315.20 (12) 36360092.40 (2)
028 CH2_S51_J1 3 3 3 3 31

Tableau 6.5 : Résultats comparatifs de I’ Equipe gagnante, du GLS, de 'AG-IBX"°, de
PAG-NCPXM? et de ’AG-NCPXM°+LS pour les instances de I"ensemble X

Pour comparer la performance des algorithmes génétiques proposés aux résultats des
équipes du challenge, nous avons utilisé la procédure du challenge qui consiste & calculer
un score pour chacune des instances de ’ensemble X selon ’Equation 6.4. Le score de
chaque algorithme est calculé en fonction de la meilleure et de la pire solution obtenue par
les 18 équipes finalistes du challenge et les 3 algorithmes proposés.

résultat ,, , — Best _ result (6.4)

Algo

score{Algo) =

Best _result — worst _result

Dans I’Equation 6.4, Best_result et Worst_result indiquent respectivement le meilleur et
le pire résultat obtenu pour une instance donnée tandis que résultata,, correspond au
résultat obtenu par 1’algorithme dont on veut établir le score sur cette méme instance. Ainsi,
on retrouve, a chaque ligne du Tableau 6.6, le score obtenu par nos différents algorithmes

pour chaque instance de 1’ensemble X. La derniere ligne du tableau indique le score total
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des approches proposées pour cet ensemble. On remarque, en analysant ces résultats, qu’ils
confirment la hiérarchie établie & 1’aide des tableaux précédents, & savoir la supériorité de
’AG-NCPX™° par rapport a IAG-IBX"C et la supériorité de '’ AG-NCPX"°+LS par rapport
aux deux autres algorithmes. Notons aussi que, selon le classement final du challenge
publié par les organisateurs et disponible sur le site internet du challenge, le GLS s’est
classé au 13°™ rang et obtient un score total de 16.8937 tandis que la meilleure équipe du
challenge obtient un score total de 18.9935. A partir de ces résultats, on peut convenir que
la différence entre les résuitats de la meilleure équipe du challenge et ceux de notre
algorithme génétique avec recherche locale est trés faible (0.0345 point). On note aussi que
le score de PAG-NCPXM? avec et sans recherche locale est supérieur 2 celui du GLS. On
peut donc conclure que les approches proposées dans ce chapitre permettent d’obtenir des
résultats compétitifs pour le probléme multi-objectifs d’ordonnancement de voitures. On
démontre ainsi que les algorithmes génétiques sont tout a fait appropriés pour traiter ce type
de probleme lorsque les opérateurs génétiques sont définis en tenant compte des

caractéristiques du probléme.
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E ble X ES core Score Score S;gre
nsemoie quipe MO MO -
gagnante AG-IBX AG-NC NCX"0+LS
HBPG_COLOR_LPO
023_S49_J2 1 0.5575 0.8403 0.9950
024_S49_J12 1 0.4605 0.9966 0.9998
029_S49 I5 0.9980 0.4249 0.8200 0.9888
034_VP_S51_J1_J2 13 0.9956 0.7949 0.8799 0.9823
034_VU_S51 J1 J2 13 i 0.9998 0.9999 i
039_CH1_S49_J1 1 0.9755 0.9873 0.9939
039_CH3_S49_J1 0.9999 0.6368 0.9178 i
048_CHI1_S50_J4 0.9999 0.9952 0.9968 i
048_CH2_S49_I5 1 0.9868 0.9927 0.9999
064_CHI_S49_J1 1 0.9799 0.9940 0.9995
064_CH2_S49_J4 i 0.8588 0.9435 1
655_CHI1_S51 _J2 J3_l14 1 1 i 1
655_CH2_S52 J1_J2_S0i_ji 1 0.9999 0.9999 i
COLOR_HPO _LPO
022_849_J2 1 0.9999 1 1
035_CHI1_S50_34 1 1 1 i
035_CH2_S50_J4 1 1 1 i
HPO_LPO_COLOR
025_549 J1 1 0.9983 0.9990 1
028_CHI1_S50_J4 0.9999 0.9553 0.9891 0.9999
028 CH2_S51_J1 1 i 1 1
Score total 18.9935 16.6241 18.356% 18.9596

Tableau 6.6 : Score obtenu gar I’Equipe gagnante, "AG-IBX"°, I’AG-NCPX "™ et I'AG-
NCPXMC4LS pour les instances de I"ensemble X.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un AG utilisant deux opérateurs de croisement
spécifiquement dédiés a la nature multi-objectifs du probléme industriel d’ordonnancement
de voitures proposé par Renault lors du Challenge ROADEF 2005. Si les algorithmes
évolutionnaires sont maintenant considérés comme des techniques bien adaptées a la
résolution de problémes multi-objectifs [Barichard 2003; Basseur 2004; Zinflou et al.
2006], peu de chercheurs et d’industriels ont cru en cette méthode pour résoudre
efficacement cette problématique industrielle. On note ainsi que, parmi les 18 équipes

qualifiées pour la seconde phase du challenge, une seule équipe a proposé€ une approche
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basée sur un AG. Cette situation s’explique sans doute par la difficulté de définir des
opérateurs de croisement qui tiennent compte des spécificités du probléme. L’approche
proposée dans ce chapitre repose essentiellement sur [’adaptation d’opérateurs de
creisement spécialisés pour la résolution du probleme d’ordonnancement de voitures uni-
objectif aux spécificités de la version industrielle du probléme qui, elle, comporte trois
objectifs conflictuels & optimiser. Les expérimentations numériques effectuées ont permis
de démontrer I’efficacité de I’approche proposée pour ce type de probléme. Une conclusion
naturelie a ces résultats expérimentaux est que les AG demeurent des alternatives robustes
et efficaces pour résoudre le probleme d’ordonnancement de voitures multi-objectifs. Ces
résultats mettent une fois de plus en évidence la nécessité d’incorporer des connaissances
spécifiques aux problémes a résoudre lors de la conception d’un algorithme génétique, et
ce, méme si Putilisation d’opérateurs classiques est possible. Nous sommes également
conscients que le fait de connaitre les solutions trouvées par les finalistes du challenge a
facilité le travail de calibration de nos algorithmes. Toutefois, I’objectif de ce chapitre visait
a démontrer que les algorithmes génétiques peuvent étre performants pour résoudre ce type
de probléme industriel.

Le traitement lexicographique des objectifs tel que proposé par Renault fait en sorte gue
plusieurs solutions « intéressantes » pour [’entreprise sont ignorées. En effet, le fait de
relacher ’importance accordée a 1’objectif principal peut mettre en évidence différentes
solutions alternatives moins cofiteuses pour [’entreprise. Nous pensons donc que le
probléme posé par Renault aurait avantage & &tre traité pour I’obtention de solutions dites

de compromis. Dans ce contexte, les AG proposés représentent des alternatives
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intéressantes pour la recherche de compromis comme le démontre la revue de la littérature
effectuée au Chapitre 2. En effet, la structure des AG se préte facilement a I’optimisation
multi-objectifs au sens de Pareto et ces approches ont démontré leur capacité a générer des

solutions de compromis en une seule étape d’optimisation.
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