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INTRODUCTION GENERALE

Dans le contexte industriel contemporain, marqué par une compétitivité accrue
et des exigences de personnalisation de masse, la gestion des flux de production est
devenue un pilier stratégique pour la survie des entreprises. Au cceur de cette
gestion se trouve l'ordonnancement, une fonction décisionnelle critique qui consiste
a organiser l'exécution de taches sur des ressources limitées au fil du temps, afin

d'optimiser un ou plusieurs critéres de performance.

Historiquement, les ateliers de production rigides ont cédé la place a des
systémes de fabrication flexibles pour faire face aux fluctuations du marché. Cette
évolution a donné naissance au probléeme d'ordonnancement d'atelier flexible
(Flexible Job Shop SchedulingProblem - FIJSP). Contrairement au Job Shop
classique ou chaque opération est liée a une unique machine, le FJSP introduit une
flexibilit¢é ou une opération peut étre traitée sur plusieurs machines alternatives,

potentiellement avec des temps de traitement distincts.

Le FISP appartient a la classe des problémes combinatoires fortement NP-
difficiles. Sa complexité réside dans l'obligation de résoudre simultanément deux
sous-problémes interconnectés : le sous-probléme d'affectation (attribuer chaque
opération a une machine compatible) et le sous-probléeme de séquencement
(déterminer 1'ordre chronologique de passage des opérations sur chaque machine).
L'objectif vis¢ dans ce travail est la minimisation du temps total de complétion
(Makespan- C,,), un indicateur clé pour maximiser la productivité globale de

l'atelier.

Les méthodes de résolution exactes et déterministes se révelent inefficaces
pour résoudre des instances industrielles de grande taille dans des temps de calcul
acceptables. C'est pourquoi l'utilisation des métaheuristiques stochastiques s'avere
indispensable. Dans le cadre de ce mémoire, nous nous intéressons a deux
approches distinctes : 1'Algorithme Génétique (AG), une méthode évolutionnaire
robuste basée sur la sélection naturelle, et 1I'Algorithme de Recherche Cuckoo
(CuckooSearch - CS), une métaheuristiques bio-inspirée récente fondée sur le

parasitisme de couvée et les vols de Lévy.

Dés lors, la problématique centrale de notre recherche peut étre formulée ainsi :

1



Comment concevoir, modéliser et implémenter un systéme d'aide a la décision basé
sur 1'Algorithme Génétique et la Recherche Cuckoo pour résoudre efficacement le
probléme du FISP, et laquelle de ces deux approches offre les meilleures

performances en termes qualité de solution C,,,, et de temps de convergence?

Pour répondre a cette problématique, notre travail est structuré en quatre

chapitres complémentaires :

En le premier chapitre pose le cadre théorique en introduisant les concepts
fondamentaux de l'ordonnancement, la classification des ateliers et la modélisation

mathématique formelle du FJSP ainsi que ses contraintes industrielles.

En le deuxieme chapitre dédi¢ a 1'étude des deux paradigmes de résolution, ce
chapitre explore les fondements biologiques, les principes de fonctionnement et les

équilibres entre exploration et exploitation propres a I'AG et au CS.

Le troisieme chapitre détaille 1'architecture conceptuelle proposée. 1l présente
le mode de codage dual (séquencement et affectation), la fonction d'évaluation de
I'adaptation (Fitness) et 1'adaptation discréte des opérateurs stochastiques pour le

FJSP.

Le dernier chapitre constitue le volet pratique. Il décrit I'environnement de
développement, présente de maniere détaillée l'interface utilisateur graphique (GUI)
congue pour piloter le systéme, et expose l'analyse comparative des résultats

expérimentaux illustrés par des diagrammes de Gantt.
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CHAPITRE I ETAT DE L'ART SUR L'ORDONNANCEMENT ET LE FJSSP

1. Introduction

L'ordonnancement de la production estunefonctiondécisionnelleclé, visant a
optimiserl'allocation des ressourcestemporelles et matérielles au sein des ateliers.
L'objet de ce premier chapitreest de poser les fondationsthéoriques indispensables
a notreétude.

2. Introduction a I'ordonnancement de la production

L'ordonnancement est une fonction pivot dans la hiérarchie de la gestion de
production. Il se définit comme l'art d'organiser la réalisation de taches sur des
ressources limitées dans le but d'optimiser un ou plusieurs critéres de performance.
Cette étape intervient juste aprés la planification et avant l'exécution réelle sur le
plancher de l'usine. Dans un environnement industriel moderne, 1'ordonnancement
ne se limite pas a une simple gestion du temps, mais devient un levier stratégique
pour minimiser les colits de production, réduire les encours et respecter les délais
contractuels envers les clients. Historiquement, le besoin d'ordonnancement est né
avec la révolution industrielle, mais sa complexité a crii de mani¢re exponentielle
avec l'introduction de systétmes de production automatisés et flexibles.
L'ordonnancement est le processus de prise de décision qui traite de l'allocation des
ressources aux taches sur une période donnée, dont le but est d'optimiser un ou

plusieurs objectifs[1].

Au sein du tissu industriel algérien, l'optimisation des calendriers de production
est devenue une priorité pour les gestionnaires afin d'améliorer la réactivité face

aux fluctuations du marché local et international [2].

3. Classification des problemesd'ordonnancement

La littérature scientifique distingue plusieurs types d'ateliers en fonction du flux
des travaux et de la disposition des machines. Cette classification est essentielle

pour choisir la méthode de résolution adéquate.



3.1. Flow Shop

L'atelier de type Flow Shop est caractéris¢é par un flux linéaire et
unidirectionnel. Tous les travaux suivent exactement la méme gamme opératoire,
passant par les machines dans le méme ordre séquentiel. Bien que ce modele soit

efficace pour la production de masse, il manque cruellement de flexibilité[3].

Travaux en attente

% o

Travaux Finis

Figure 1: Exemple de Flow Shoptiré de [20].

3.2. Job Shop

Dans un environnement Job Shop, la diversit¢ des produits est plus grande.
Chaque travail possede sa propre gamme opératoire unique, ce qui signifie que les
travaux peuvent circuler dans l'atelier selon des itinéraires différents. Cependant,

dans le mod¢le classique, chaque opération est strictement liée a une seule machine

spécifique[4].
o O O
O == Machine 1 » Machine 2 | ¥ Machine 3 D

F 3

Machine 4

Figure 2:Exemple De Job Shoptiré de [20].



3.3. Flexible Job Shop Scheduling Problem(FJSSP)

Le Flexible Job Shop SchedulingProblem (FJSSP) est une extension directe du
Job Shop. Il 1éve la contrainte d'unicité de la machine. Ici, une opération O peut
étre traitée par n'importe quelle machine appartenant & un ensemble de machines
¢ligibles M. Cette flexibilité permet de mieux gérer les charges de travail et les

imprévus tels que les pannes [5].

Cette structure est celle que l'on retrouve le plus souvent dans les unités de
fabrication mécanique et ¢€lectronique en Algérie, car elle permet une meilleure

résilience opérationnelle [2].

Machine 2

Input/Output (§ @

Machine 1

Figure 3:Exemple Flexible Job Shop (FJSSP) tiré de [20].

4. Formulation mathématique du FJSSP

4.1. Variables de décision, contraintes et données d'entrée

La modélisation mathématique rigoureuse est le fondement de toute approche de
résolution. Elle permet de traduire les réalités physiques de l'atelier en un langage

compréhensible par les algorithmes.



A. Les données d'entrée (Input Data)

Le systéme est modélis¢ par un ensemble de n travaux et m machines. Chaque
opération Oy (la J“ opération du travail i) est associée a une liste de machines

capables de I'exécuter, ainsi qu'aux temps de traitement correspondants P, [6].
B. Les variables de décision
On utilise généralement deux types de variables :

- Variables d'affectation : X ;; est une variable binaire qui vaut 1 si l'opération O;

est affectée a la machine M, et 0 sinon.

- Variables de temps : S;indique la date de début d'exécution de 'opération O

, tandis que Creprésente sa date de fin [7].
C. Les contraintes du modéle:

Le respect des contraintes garantit qu'un ordonnancement est "réalisable"

(feasible) :

e Contrainte de précédence :5;>C; ; ;. Une opération ne peut pas commencer

avant que la précédente dans le méme job ne soit terminée.

e Contrainte de non-chevauchement : Une machine ne peut traiter qu'une
seule opération a la fois. Si deux opérations sont affectées a la méme machine,

I'une doit impérativement se terminer avant que l'autre ne commence [3].
4.2. Fonctionobjectif (Optimisation du MakespanC ,,):

Le critere de performance est la boussole de l'algorithme. Bien qu'il existe
plusieurs objectifs (retard total, charge machine, cotit), le Makespan reste le critere
le plus fondamental. Le Makespan (C,,,) représente la durée totale nécessaire pour
achever l'ensemble des travaux. Mathématiquement, il s'agit de la date de fin de la

C,..x=Mmax Ci,n,.

1<i<n

derniére opération exécutée dans l'atelier :

Minimiser le Makespan revient & maximiser le taux d'utilisation global des

ressources et a libérer 1'atelier le plus tot possible pour de nouvelles commandes [1].



Dans de nombreux travaux académiques algériens, ce critére est privilégié car il

refléte directement la productivité brute de 'usine.
4.3. Complexité du probleme (Probleme NP-Hard)

Le FJSSP appartient a la classe des problémes NP-difficiles (NP-Hard). Cette
classification signifie que le temps de calcul nécessaire pour trouver une solution
optimale croit de maniére exponentielle avec la taille du probléme (nombre de

travaux et de machines). La complexité du FISSP est double car elle intégre :

- Un probléme d'affectation : Il faut choisir la machine optimale parmi

plusieurs pour chaque opération.

- Un probléme d'ordonnancement : Il faut déterminer I'ordre chronologique de
passage des opérations sur chaque machine. « Le FJSSP est lI'un des problémes
d'optimisation combinatoire les plus difficiles a résoudre de maniére exacte, ce qui

justifie I'exploration de méthodes heuristiques et métaheuristiques. »

L'impossibilit¢ de résoudre des instances industrielles (ex: 20 jobs x 10
machines) en un temps raisonnable par des méthodes classiques pousse les
chercheurs a se tourner vers des algorithmes bio-inspirés comme les Algorithmes

Génétiques et le CuckooSearch.[7]

5. Conclusion

En conclusion, ce chapitre a permis de clarifier le cadre conceptuel de
I'ordonnancement et de formaliser mathématiquement le probléme du FJSSP.
L'analyse de sa structure montre que la flexibilité, bien qu'avantageuse, engendre une
double complexité combinatoire : I'affectation des machines et le s€équencement des
opérations. Class¢ comme un probléme hautement NP-difficile, le FISSP ne peut étre
résolu de maniére exacte pour des instances industrielles de grande taille dans un
temps raisonnable. Cette limite justifie 1'utilisation des méthodes approchées, ce qui

nous amene au chapitre suivant.
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CHAPITRE 2 LES METAHEURISTIQUES ALGORITHME GENETIQUE
ET RECHERCHE CUCKOO

1. Introduction

La résolution du probléme FJSSP (Flexible Job Shop SchedulingProblem) reléve
de l'optimisation combinatoire complexe. Ce chapitre expose les fondements
théoriques et algorithmiques des deux méthodes retenues : I'Algorithme Génétique
(GA) et le CuckooSearch (CS). Nous détaillerons leur logique de fonctionnement,
les structures de données utilisées pour la représentation des solutions, ainsi que les

opérateurs mathématiques garantissant la convergence vers un optimum global.
2. Les Métaheuristiques
2.1. Définition des métaheuristiques

Le terme "métaheuristique", proposé pour la premiére fois par Fred Glover en
1986, est construit a partir du préfixe grec meta (qui signifie "au-deld", "a un
niveau supérieur") et du verbe heuriskein (qui signifie "trouver", "découvrir"). Une
métaheuristique peut étre formellement définie comme un processus itératif de haut
niveau qui guide et coordonne des heuristiques subordonnées (locales ou
spécifiques) afin de concevoir un équilibre optimal entre l'exploration globale de

l'espace des solutions et 1'exploitation locale des structures prometteuses [8].

Sur le plan structurel, une métaheuristique fonctionne comme un cadre abstrait
(un framework applicatif). Elle ne résout pas un probléme spécifique par ses
propres équations ; elle fournit une logique algorithmique générale qui manipule
des représentations de solutions. Il revient a l'ingénieur informaticien d'instancier
ce cadre en définissant le codage des solutions, la fonction d'évaluation (fitness) et

les opérateurs de transition propres au probleme traité [9].
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| METAHEURISTIQUE (Cadre Général) |
| - Logique de contrdle stochastique |
| - Stratégies d'évitement des optima locaux (Mémoire, Probabilités) |
| - Gestion de 1'équilibre Exploration / Exploitation |

| APPLICATION PARTICULIERE AU PROBLEME CIBLE
| - Structure de données de la solution (Codage Binaire, Réel, etc.) |
| - Implémentation de la fonction Objectif / Fitness
| - Définition du Voisinage ou des Opérateurs de Transformation |

Algorithme 1: Les Méthaheurstiques en cadre général.

2.2. Caractéristiques principales

Bien que les métaheuristiques englobent une grande diversité de concepts de
conception, elles partagent un ensemble de caractéristiques fondamentales qui les
distinguent des algorithmes déterministes et des techniques d'analyse numérique

classiques [9].

- Nature "Boite Noire" (Black-Box Optimization) : Elles n'exigent aucune
propriété analytique ou mathématique stricte de la fonction objectif a
optimiser. La fonction peut étre discontinue, non dérivable, stochastique ou
méme se présenter sous la forme d'un code de simulation numérique
complexe. L'algorithme se contente d'envoyer une solution candidate et de
recevoir en retour un score quantitatif.

- Mécanismes Stochastiques : Contrairement aux méthodes déterministes,
elles integrent des variables pseudo-aléatoires lors des phases de transition
d'états. Cela garantit que deux exécutions distinctes avec des graines
aléatoires différentes exploreront des trajectoires différentes, empéchant
l'algorithme de se bloquer systématiquement dans la méme configuration
sous-optimale.

- Non-exactitude et Approximation : Elles renoncent explicitement a la
garantie mathématique de trouver a coup slir la solution optimale globale
ou de prouver qu'une solution trouvée est 1'optimum absolu. Elles visent un

compromis pragmatique orienté vers l'efficacité computationnelle.
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- Opérateurs d'Evasion : Elles possédent des régles spécifiques permettant
d'accepter temporairement des dégradations de la fonction objectif (choisir
des solutions moins bonnes). C'est cette propriét¢ fondamentale qui leur
permet de franchir des barricres de potentiel et de s'extraire des bassins

d'attraction des optima locaux.

L'efficacit¢ d'une métaheuristique repose sur la gestion rigoureuse d'une tension

dialectique entre deux forces opposées [10].

- L'exploration (Diversification) : Il s'agit de la capacité de l'algorithme a visiter
des régions ¢loignées, hétérogenes et non encore explorées de l'espace de

recherche. Une exploration forte évite la convergence prématurée.

-L'exploitation (Intensification) : Il s'agit de la capacité a concentrer la recherche
autour des zones prometteuses déja identifiées afin de raffiner localement la qualité
des solutions et de converger vers le sommet de l'optimum local associé. Un
algorithme qui n'effectue que de l'exploration s'apparente a une recherche purement
aléatoire (inefficace), tandis qu'un algorithme axé uniquement sur l'exploitation se

comporte comme une descente de gradient locale (suivie d'un blocage rapide).
2.3. Classification des métaheuristiques

Il existe plusieurs critéres pour classifier la vaste famille des métaheuristiques
(naturelles vs non naturelles, avec ou sans mémoire, dynamiques vs statiques).
Cependant, la taxonomie la plus robuste en informatique repose sur la structure de

1'état manipulé au cours du cycle de calcul [9].

On distingue ainsi les méthodes a solution unique et les méthodes basées sur

une population.

2.4. Méthodes a solution unique

Ces méthodes, également qualifiées de métaheuristiques locales, manipulent une
seule solution candidate a la fois au cours du temps. L'algorithme commence a
partir d'une configuration initiale et trace une trajectoire continue dans l'espace de
recherche en effectuant des sauts successifs de la solution courante vers une

solution située dans son voisinage immédiat.
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Le principe général repose sur la structure de voisinage. A partir d'une solution S,
, on définit un ensemble de solutions accessiblesV(S,) par de petites modifications

locales. Les exemples les plus célebres incluent :

- Le RecuitSimulé (SimulatedAnnealing - SA) : Inspiré du processus de
recuit en métallurgie, ou le refroidissement lent des métaux permet
d'atteindre un état cristallin d'énergie minimale. Il accepte des solutions
dégradées selon une probabilit¢é régie par un parametre appelé
"Température", qui décroit au fil du temps.

- La RechercheTabou (TabuSearchTS) :Congue par Fred Glover, cette
méthode utilise une mémoire a court terme (la liste tabou) pour enregistrer
les derniers mouvements effectués. Cela interdit a l'algorithme de revenir
sur ses pas, le forcant ainsi a sortir des optima locaux et a explorer de
nouvelles zones.

- La Recherche a VoisinageVariable : Méthodes basées sur la population
Contrairement aux approches de trajectoire, ces méthodes manipulent
simultanément un ensemble constitu¢ de plusieurs solutions candidates
(appelé une population, un essaim ou une colonie) a chaque itération de
l'algorithme. Elles favorisent intrinséquement l'exploration globale grace a
des mécanismes d'interaction, de transfert d'informations, de coopération ou

de compétition entre les différents individus de la population.

Le cycle de vie de ces méthodes consiste a initialiser une population de
solutions, puis a appliquer des opérateurs collectifs pour générer une nouvelle

population améliorée. Les deux grandes sous-familles sont :

- Les AlgorithmesEvolutionnaires (EvolutionaryAlgorithms - EA) :qui
miment les lois de la sélection naturelle et de la génétique. L'Algorithme
Génétique en est le représentant le plus emblématique.

- L'IntelligenceenEssaim (Swarm Intelligence - SI) :qui modélise le
comportement collectif et décentralis¢é d'agents auto-organisés (ex:
'Optimisation par Essaim Particulaire - PSO, I'Algorithme des Colonies de

Fourmis - ACO, et la RechercheCuckoo ) [8].
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3. L’AlgorithmeGénétique

3.1. Définition et principe général

Développé a l'origine par John Holland a 1'Université du Michigan au début des
années 1970, et popularisé par son éléve David Goldberg,I'Algorithme Génétique
(AG) est une métaheuristique évolutionnaire stochastique globale [11]. L'AG
repose sur la simulation informatique de I'évolution naturelle d'une population de
structures abstraites (appelées chromosomes ou individus) au fil de générations
successives. Chaque chromosome encapsule un ensemble de paramétres

représentant une solution candidate dans l'espace de recherche du probléme a

résoudre.
Initialisation (aléatoire)
R R e e R e > -
: ¥
Réparation de la derniére Selection de reproduction
population mémaorisés
D [
1
' Croisement
1
]
i
i Y
i Vutation
i
i -
Oui Zi
: Sélection de remplacement
i
1
:
: MNaon
g Condition
J d'arrét
i
Varlation Population finale avant variations
des données -~ 77777
L » Solution
Figure 4:Le diagramme de l'algorithma génétique.
32.I o
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L'algorithme modélise les concepts fondamentaux de la théorie de I'évolution
de Charles Darwin, axée sur la sélection naturelle et la survie du plus apte
(survival of the fittest), ainsi que les lois de la génétique moderne établies par
Gregor Mendel [11]. Dans la biosphere, les individus les mieux adaptés a leur
environnement (ceux possédant des caractéristiques génétiques avantageuses) ont
une probabilité statistique plus élevée de survivre face aux prédateurs, de trouver
des ressources, de se reproduire et de transmettre leurs génes a la génération
suivante. A l'inverse, les individus moins adaptés meurent prématurément sans
descendance, entralnant la disparition progressive de leurs traits génétiques
défectueux. Des mutations aléatoires spontanées interviennent a de faibles
fréquences, introduisant de nouvelles variations génétiques essentielles pour

I'adaptation aux mutations environnementales. [11]

La transposition de ces mécanismes biologiques dans le domaine de

l'ingénierie informatique est synthétisée dans le tableau d'analogie formelle suivant :

Concept Biologique Naturel | Transposition Informatique (Algorithme Génétique)

Environnement Espace de recherche (ensemble de toutes les solutions admissibles).

Individu / Organisme Une solution candidate X au probléeme d'optimisation.

Chromosome Vecteur de données codant la solution (structure de données).

Géne Une composante élémentaire ou variable du vecteur (Alléle = valeur du géne).
Locus Indice ou position physique d'une variable dans le vecteur.

Aptitude (Fitness) Valeur quantitative renvoyée par la fonction objectif d(X).

Génération Une itération temporelle compléte de la boucle algorithmique.

Tableaul:Inspiration biologique de I'AG.

3.3. Structure d’un algorithme génétique

L'exécution d'un algorithme génétique canonique obéit a un enchainement
itératif strict et séquentiel d'opérateurs stochastiques. Le pseudo-code de niveau

académique est formalisé ci-dessous :
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Algorithme Génétique Canonique
Debut
t <- 8;
Initialiser_Population(P(t));
Evaluer_Population(P(t));
Tant gue (Non Critere_Arrét()) Faire
t=-t +1;
P'(t) <- Sélectionner_Parents(P(t-1));
P'"(t) <- Appliquer_Croisement(P'(t));
P''"'"(t)<- Appliquer_Mutation(P''(t));
Evaluer_Population(P'''(t));
P(t) <- Remplacer_Population(P(t-1), P'''(t));
FinTantQue
Fin

Algorithme 2: Le pseudo-code de I'algorithme génétique.

a) Population Initiale

La premicre phase consiste a instancier en mémoire vive un ensemble de N
individus, représentant la population initiale notée P(0). Dans la configuration
standard, cette génération s'effectue par l'intermédiaire d'un tirage pseudo-aléatoire
uniforme au sein des bornes de l'espace de recherche, garantissant une couverture
homogene et sans biais de I'espace des solutions [12]. Pour des problémes
fortement contraints (par exemple l'ordonnancement de processus), il est possible
d'injecter des solutions générées par des heuristiques gloutonnes spécifiques afin
d'accélérer la convergence, bien que cela augmente le risque de convergence

prématurée par perte de diversité originelle.

b) Le codage (Représentation)

Le choix du codage est la décision d'architecture logicielle la plus critique. On
distingue historiquement le codage binaire, ou chaque solution est représentée par
une chaine de bits [0, 1}". Pour les problémes d'optimisation continue ou
d'ingénierie complexe, on préfére le codage réel (vecteurs de nombres a virgule
flottante) ou le codage par permutation (utilisé pour le probléme du voyageur de

commerce, ou le chromosome est une liste ordonnée d'indices de villes, ex: [3, 1, 4, 2

1091
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¢) La Fonction d’évaluation (Fitness )

La fonction de fitness, notée PD(X), agit comme le mécanisme d'interfagage
entre l'algorithme génétique et le probléme physique a résoudre. Elle associe a
chaque chromosome X une valeur scalaire mesurant son adaptabilité ou sa

performance.

Si le probléme initial est un probléme de maximisation d'une fonction objectif f(X),
le fitness s'identifie directement a celle-ci : @X) = f(X). En revanche, si le
probléme formule la minimisation d'un coit f(X), une transformation mathématique
monotone décroissante est requise pour garantir que le fitness reste positive et
croissante avec la qualité de la solution. Les formulations classiques sont :

D) = ﬁ ou () =Cpr- (%)

1+f

C st une constante positive estimée représentant une borne supérieure stricte

de la fonction de colt au sein de I'espace de recherche [11].

d) La sélection

L'opérateur de sélection applique la pression sélective sur la population. Son
but est de dupliquer les individus performants et d'éliminer les chromosomes
médiocres, tout en maintenant une probabilité non nulle de survie pour les
solutions moyennes afin de préserver le patrimoine génétique. Deux techniques

algorithmiques majeures prédominent :

- Sélection par roulette (Roulette Wheel Selection - RWS) Egalement
appelée sélection proportionnelle a le fitness. Chaque individu se voit
attribuer une probabilité de sélectionP; strictement proportionnelle a sa valeur

de fitness relative par rapport a la somme des fitness de la population globale.

b0l

N

La formulemathématiqueénonceainsi :
D(x j )
=1

i
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- Sélection par tournoi (TournamentSelection)Cetteméthodeconsiste a
extraire de maniére aléatoire uniforme un sous-ensemble de k individus (ou &
désigne la taille du tournoi) de la population courante. Ces k individus
entrent en compétition, et celui possédant le fitness la plus élevée gagne le
tournoi et se voit sélectionné comme parent. Cette méthode est hautement
privilégiée en informatique car elle est insensible aux problémes d'échelle
de la fitness (pas de distorsion si les scores sont trés proches) et permet de
controler finement la pression sélective par le simple ajustement du
parametre entier k [13].

e) Le croisement (Crossover)

Le croisement constitue I'opérateur principal de I'algorithme génétique,
matérialisant la phase d'intensification (exploitation). Son role est de combiner les
informations structurelles hautement adaptées de deux chromosomes parents pour
engendrer de nouveaux individus enfants dotés, potentiellement, de caractéristiques
supérieures. Cet opérateur est appliqué avec une probabilité probabiliste ¢€levée,

notée P,_€[0.6 ,0.95].

B Croisementen un point (Single-point crossover) Unindice de coupure
cell,........ ,1-1} est sélectionné de maniére aléatoire uniforme. Les segments de
geénes situés au-dela de ce point de pivot sontintervertis entre les deux structures

parentales.

Parent 1 10010110 1]
Parent 2 o101 11011

Position 4
aleatoire

Enfant 1 100111011
Enfant2 [ 0 1 01 01 1 0 1

Figure 5:Exemple de Croisement en un pointtiré de [25] .

B Croisementendeux points Utilisedeux pivots al€atoires pour extraire et permuter

un segment central.

Parent 1 1T 00 1T O 1T 1T O 1
Parent2| O 1 O 1 1 1 0 1 1

Position 4 )
aleatoire

Enfant1| 17 O O 1 1 1 1 0 1
Enfant2| o0 1 0 1 0 1 0 1 1




B Croisementuniforme (Uniform crossover) Chaque géne de l'enfant est déterminé
de maniére indépendante en échantillonnant le géne du premier ou du second

parent selon un masque binaire aléatoire généré a chaque croisement [12].

Parent 1 1T 00 1T 01T 1 0 1
Parent 2 010111011

Chaine
aléatoire 011010100
de bifts
Enfant 1 11T 01T 1T 1T 0 0 1

Enfant 2 00

o
—
o

Figure 7:Exemple de Croisement uniformetiré de [25] .

f) Mutation

La mutation est I'opérateur de diversification (exploration). Intervenant apres le
croisement, elle introduit des altérations aléatoires locales a l'intérieur de la
structure d'un chromosome. Son but est d'empécher le blocage définitif de
l'algorithme en réinjectant des alléles qui auraient pu étre ¢liminés par la sélection.

Elle est gouvernée par une probabilité trés faible, P, €[0.001 , 0.05].

- Mutation binaire (Flip Bit) : Si la condition aléatoire est validée pour un
locus donné, la valeur du bit est inversée (0 -1 ou 1 -0 ).
- Mutation réelle (Gaussienne) : Pour un géne codé par un flottant x;, la
mutation ajoute un bruit blanc gaussien centré en zéro :x ,=x,+ N |(0,0].

g) Le critéred’arrét

Le bouclage de 1'algorithme est interrompu lorsqu'une condition de convergence ou

une limite de ressources est atteinte :
-Atteinte d'un nombre maximal prédéfini de générations

-Stagnation de la population : la valeur de fitness de l'individu le plus apte
n'enregistre aucune amélioration significative pendant un nombre fixe d'itérations

successives (générations stationnaires.
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-Convergence de la population : la variance des fitness de la population s'approche

de zéro, indiquant une homogénéisation compléte des solutions.

3.4. Paramétres de ’algorithme génétique

Le comportement dynamique, la vitesse de convergence et la qualité des
solutions trouvées par un AG dépendent d'un réglage fin de ses hyperparametres de
contrdle [14] : Taille de la population (N) : Une population trop restreinte (N< 20)
restreint drastiquement la base génétique disponible, conduisant a une perte rapide
de diversité et a un piege local immédiat. Une population surdimensionnée (N >
500) assure une excellente exploration mais induit un colt de calcul prohibitif,
rendant l'algorithme extrémement lent. Les valeurs standard se situent

généralement entre 20 et 200.

Probabilité de croisement ( P.):Une valeur élevée favorise le brassage et la
découverte de nouvelles combinaisons, mais si elle approche de 1.0, elle risque de
détruire continuellement les structures de solutions performantes (appelées les
blocs de construction ou building blocks) avant qu'elles n'aient pu se propager de

manicre stable dans la population.

Probabilité de mutation ( P,) : Elle doit rester faible (souvent inversement
proportionnelle a la longueur du chromosome : 1/L). Si P,est surévaluée (ex:P,>
0.3), 'AG perd sa capacit¢ de transmission héréditaire et dégénére en une
recherche purement aléatoire (RandomWalk), effacant la mémoire accumulée au fil

des générations.
4. La recherche Cuckoo

4.1.Définition et principe général

Développé par Xin-She Yang et Suash Deb a 1'Université de Cambridge en
2009, l'algorithme de la Recherche Cuckoo (CuckooSearch - CS) est une
métaheuristiqued'optimisation stochastique globale inspirée des concepts de
l'intelligence en essaim et du comportement biologique particulier de reproduction
de certaines espéces d'oiseaux [15]. Cet algorithme se distingue par l'utilisation

d'un formalisme mathématique rigoureux basé sur les vols de Lévy pour modéliser
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le déplacement spatial des agents au sein de l'espace de recherche, offrant ainsi
une alternative extrémement performante aux marches aléatoires gaussiennes

traditionnelles.

4.2.Inspiration naturelle des coucous

Dans la nature, plusieurs especes de coucous (famille des Cuculidae) mettent
en ceuvre une stratégie de reproduction agressive appelée le parasitisme de couvée.
Les femelles coucous n'édifient jamais de nids. Elles surveillent les nids d'oiseaux
d'autres espéces (appelés les oiseaux hotes), et profitent de leur absence
momentanée pour y déposer discrétement leurs propres ceufs. Pour parfaire le
camouflage, la femelle coucou retire souvent un ceuf d'origine de I'hote afin de

maintenir constant le nombre total d'ceufs.

Si l'oiseau hote s'apercoit de la supercherie (par détection visuelle d'une
divergence de couleur, de texture ou de taille de la coquille), il adopte I'une des
deux stratégies de survie suivantes : soit il éjecte directement l'ceuf parasite hors du
nid, soit il abandonne définitivement son nid souillé et reconstruit une nouvelle
couvée ailleurs. Pour optimiser leurs chances de survie, les ceufs de coucous ont
évolué pour éclore légérement avant ceux de 1'hote. Dés sa naissance, le poussin
coucou, bien que configurationnettement aveugle, déploie un comportement
instinctif consistant a pousser et éjecter les ceufs non éclos de I'hote hors du nid,
s'appropriant ainsi l'exclusivité des soins et de la nourriture apportée par les parents

adoptifs [15].
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Initialiser les Coucous Déterminer le rayon de ponte
avec des ceufs pour chaque coucou

[

A

Pondre des ceufs dans Déplacer tous les coucous vers
différents nids R :
le meilleur environnement

I ;

Certains ceufs sont
détectés et tués

Déterminer les sociétés de
coucous

F 3

Tuer les coucous

Population inférieure

dans la pire zone

a la valeur max? Trouver le nid avec le meilleur

taux de survie

Non

F 3

» Qui
A 4

Vérifier la survie des ceufs Laisser les ceufs
dans les nids (obtenir les grandir
valeurs de profit) ry

Condition d’arrét
satisfaite?

Figure 8: Diagramme de recherche cuckoo.

4.3.Fonctionnement de I’algorithme

Pour transposer cette dynamique comportementale en un algorithme
d'optimisation robuste, Yang et Deb ont modélisé le systéme autour de trois régles

1déalisées fondamentales :

-Chaque coucou pond un seul ceuf a la fois, qu'il dépose dans un nid hote

sélectionné de maniere purement aléatoire.

-Les nids contenant des ceufs de haute qualité (représentant les meilleures solutions
par rapport a la fonction objectif) sont conservés et transmis intacts a la génération

suivante.
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-Le nombre total de nids hotes disponibles est fixé a une constante n. L'ceuf
parasite déposé¢ par un coucou peut étre découvert par l'oiseau hdte avec une
probabilité fixe P,€ [0, 1]. Face a cette découverte, I'hote détruit I'ccuf ou

reconstruit un nid entiérement neuf dans un nouvel emplacement spatial aléatoire.

-Le pseudo-code formel de la Recherche Cuckoo est structuré de la maniere suivante:

Algorithme Cuckoo Search (CS)

Début
Définir la fonction objectif f(x), x = (x1, ..., xd)AT;
Génerer la population initiale de n nids hbdtes x_i (i =1, ..., n);

Tant que (t < MaxGenerations) ou (Critere_Arrét) Faire
Selectionner un coucou (i) de maniére aléatoire;
Générer une nouvelle solution x_new via un Vol de Léwvy;
Evaluer la fitness F_new = f(x_new);
Choisir un nid hdéte (j) aléatoirement parmi les n nids;
Si (F_new est meilleure que F_j) Alors

x_Jj <- x_new; // Remplacement de la solution du nid j

FinsSi

// Phase de deécouverte des cufs parasites

Determiner une fraction (p_a) des moins bons nids;

Remplacer ces nids decouverts par de nouvelles positions (marches
aléatoires locales);

Conserver les meilleures solutions globales;

Trier la population et identifier le meilleur nid global G_best;

t <- t + 1;

FinTantQue

Algorithme 3:Le pseudo-code de recherche cuckoo.
a) La génération des nids

Chaque nid au sein de la population représente une solution candidate
vectorielle  X;=(X;, X5, «oeennnnn X.4) , ot d spécifie la dimension géométrique
de l'espace de recherche (le nombre de variables du probleme). La phase
d'initialisation s'opére par une distribution uniforme continue entre les bornes

inférieures L, et supérieures U ,définies par les contraintes du probléme :

XU=Lb,j+rand (Ub,j—Lb,j
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b) Evaluation des solutions

L'évaluation repose sur la correspondance stricte suivante : un ceuf équivaut a
une solution candidate, et un nid correspond a un emplacement mémoire physique
stockant cette solution. La qualité ou la viabilit¢ de l'ceuf dépend directement du
score renvoyé par la fonction objectif [ (x,) Le processus algorithmique cherche a
substituer systématiquement les ceufs de faible qualité logés dans les nids par de

meilleurs ceufs parasites.

¢) Vol de Lévy

Le moteur mathématique fondamental de la phase d'exploration globale dans le
CuckooSearch réside dans l'utilisation des vols de Lévy. Contrairement aux
marches aléatoires classiques (mouvement brownien) basées sur la distribution de
Gauss et caractérisées par des pas courts et homogenes, le vol de Lévy est un
processus stochastique non linéaire dont la longueur des pas est régie par une loi

de puissance a queue lourde, définie formellement par [16]:
Lis|~s"Pou 0<p<2

Sur le plan algorithmique, la mise a jour de la position spatiale d'un coucou i a

|'étape itérative 1+ s'effectue selon la relation vectorielle suivante :

X(.H1)=X§t)+0( ILévy(pB)

1

ou a> 0 désigne un parametre d'échelle li¢ a la géométrie du probléme
(généralement fixé a 1), et 7/ représente le produit de Hadamard (multiplication

terme a terme).

Pour modéliser numériquement ces pas sans divergence stochastique, le CS
implémente l'algorithme mathématique de Mantegna [Mantegna, 1994]. La
longueur de pas efficace s est générée par le ratio stochastique :

u
K

S=

ouu et v sont extraits indépendamment de deux distributions normales centrées :
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u~N(O,G§ s v~N(O,G§)

L'écart-type 0, est calculé analytiquement via I'évaluation de la fonction Gamma (y
):

1/B

y(1+p) xsin (22)

0,= T+ , 0.=1
p(5E )< g2

Cette alternance géométrique entre de trés nombreux pas courts
d'intensification locale et de rares sauts de trés grande amplitude (longues
distances) confere au CuckooSearch une capacité d'exploration globale
exceptionnelle, lui permettant de sauter par-dessus les barriéres de potentiel des

fonctions de colit multimodales et de s'extraire efficacement des optima locaux [15].

d) Remplacement des mauvaises solutions

Une fois le vol de Lévy exécuté, la nouvelle solution enfant est mise en
compétition avec un nid j sélectionné aléatoirement. Si l'ceuf du coucou présente
un fitness supérieure a celle présente dans le nid j, la solution existante est écrasée

et remplacée.

Simultanément, 'opérateur de découverte intervient : une fraction P, des nids
de la population globale (les moins performants) est identifiée. L'oiseau hote
abandonne ces emplacements. De nouvelles solutions sont alors générées
localement via une marche aléatoire basée sur la distance séparant deux nids

arbitraires de la population courante :

i i

X(~H1):X(I>+r % (X(jt)'ng))

Ouest un scalaire uniforme inclus dans [0, 1], tandis que X(jt) et ng) désignent

deux nids distincts sélectionnés aléatoirement.

4.4. Paramétres de la recherche cuckoo
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L'un des atouts majeurs du CuckooSearch par rapport aux autres
métaheuristiques réside dans sa concision paramétrique. Il nécessite le réglage de

trés peu d'hyperparamétres de controle [15] :

-Nombre total de nids (n) : Représente l'effectif de la population. Des analyses
empiriques extensives démontrent qu'une valeur fixe comprise entre n = 15 et n =
40 est amplement suffisante pour converger vers l'optimum global sur la grande

majorité des fonctions benchmarks standards.

-Probabilité d’abandon (P,) : Détermine la vitesse d'élimination des mauvaises

solutions. La valeur standard recommandée et validée par la littérature est P, = 0.25.

-Exposant de Lévy ( B) : Controle la distribution statistique des pas. La valeur de

référence est fixéea B =1.5.

5. Conclusion

Ce chapitre a permis de formaliser et d'étudier de maniére approfondie les
mécanismes algorithmiques sous-jacents aux métaheuristiques orientées population
a travers deux paradigmes complémentaires. D'une part, 1'Algorithme Génétique,
fondé sur les lois de 1'hérédité génétique et de la sélection naturelle, excelle dans la
manipulation de structures discretes et complexes grace a la richesse combinatoire

de ses opérateurs de croisement.

D'autre part, la Recherche Cuckoo, s'appuyant sur les concepts d'intelligence
collective en essaim et la dynamique mathématique avancée des vols de Lévy,
offre une puissance d'exploration globale remarquable alliée a une grande
simplicité de configuration des parameétres. L'analyse comparative met en évidence
qu'il n'existe pas de métaheuristique universellement supérieure a toutes les autres

(conformément aux théorémes du No Free Lunch).

L'Algorithme Génétique offre un cadre hautement structuré¢ adapté aux espaces
combinatoires riches mais au prix d'un fardeau de calcul élevé et d'une sensibilité
marquée & la calibration de ses hyperparamétres. A l'inverse, la Recherche Cuckoo
s'illustre par sa rapidité de convergence et sa capacité d'évasion face aux picges

des optima locaux grace aux sauts a longue distance de Lévy, bien qu'elle
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nécessite des ajustements dynamiques en fin de cycle pour affiner sa précision

locale.

Dans l'optique de la résolution de problémes d'optimisation combinatoire de
grande envergure, comme le Flexible Job Shop SchedulingProblem (FJSP), la
maitrise fine de ces deux approches, ou leur hybridation synergique (Algorithmes
Hybrides), représente une compétence technologique majeure pour l'ingénieur et le
chercheur en informatique, ouvrant la voie au développement de systémes d'aide a

la décision hautement adaptatifs et performants.
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CHAPITRE 3 CONCEPTION ET APPROCHE DE RESOLUTION

1. Introduction

Le probleme d'ordonnancement d'atelier flexible (Flexible Job Shop
SchedulingProblem - FJSP) représente 1'une des extensions les plus complexes et
les plus proches de la réalité¢ industrielle du Job Shop classique [17]. Contrairement
au probléme traditionnel ou chaque opération est affectée a une unique machine
prédéfinie, le FJSP introduit une flexibilité totale ou partielle, permettant a une
opération d'étre exécutée sur plusieurs machines alternatives avec des temps de

traitement potentiellement distincts [18].

Cette caractéristique double la complexité du probléme, nécessitant a la fois
de résoudre un sous-probléme d'affectation (attribuer chaque opération a une
machine appropriée) et un sous-probléme de séquencement (déterminer l'ordre de
passage des opérations sur chaque machine) [19]. L'objectif de ce chapitre est de
présenter formellement la conception du systéme d'aide a la décision proposé pour
la résolution du FJSP. Nous détaillons d'abord l'analyse et la modélisation
mathématique et conceptuelle du probléme. Ensuite, nous exposons les approches
de résolution congues : la premiére basée sur un Algorithme Génétique (AG), une
métaheuristique évolutionnaire robuste [20], et la seconde basée sur 1'Algorithme de
Recherche Cuckoo (CuckooSearch - CS), une métaheuristique récente et
performante inspirée de la nature [21]. Enfin, une comparaison théorique de ces
deux approches mettra en évidence leurs stratégies respectives d'exploration et

d'exploitation de 1'espace de recherche .

2. Analyse du Probléme Job Shop Flexible

2.1. Description du probléme

Le FJSP peut étre défini formellement par un ensemble de n jobs, notés J = {
Jis Jypennnnn. ,J,}, devant étre exécutés sur un ensemble de m machines physiques,
notées M = {M,, M,,....... ,M_} [17]. Chaque job Jest constitué¢ d'une séquence
linéaire et ordonnée denopérations, notées O; (ou j représente l'indice de

I'opération, j € {1, 2, ...,l;}).
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La flexibilit¢ implique que pour chaque opération Oy, il existe un sous-
ensemble de machines compatibles, not¢ M;C M, capables de l'exécuter [18]. Le
temps nécessaire pour accomplir l'opération O;; sur une machine compatible MEM ;
est déterministe et notéP;. L'ordonnancement consiste alors a trouver une
configuration optimale qui affecte chaque opération a une machine de son ensemble

M et fixe ses dates de début et de fin d'exécution [19]. Ce probléme est classé

comme NP-difficile, ce qui justifie l'utilisation des métaheuristiques [22].

2.2. Contraintes du probléeme

Pour garantir la validité des solutions générées, plusieurs contraintes strictes,

dites "contraintes dures", doivent étre impérativement respectées [17] :

- Contrainte de précédence (Jobs) : Les opérations d'un méme jobJ; doivent
étre exécutées dans un ordre séquentiel strict. L'opération O, ; ne peut
commencer que si l'opération précédente O; ; ;est entierement terminée.

- Contrainte d'invisibilit¢é des machines : Une machine ne peut traiter
qu'une seule opération a la fois. Aucune superposition temporelle
d'opérations sur une méme machine n'est autorisée.

- Non-préemption : Une fois qu'une opération Oja commencé son traitement
sur une machine M elle ne peut étre interrompue ou suspendue ; elle doit
étre exécutée jusqu'a son achévement complet.

- Disponibilité : Toutes les machines et tous les jobs sont disponibles pour le
traitement des 1'instant initial t=0.

2.3. Objectifd’optimisation

Dans le cadre du FJSP on peut répondre a plusieurs critéres. Dans le cadre de
notre ¢étude, nous nous concentrons sur le critére le plus critique en gestion de

production : la minimisation du temps total de complétion (Makespan) [18].

a) Minimisation du Makespan
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Le Makespan, noté C,,, correspond a la date de fin d'exécution du dernier job

Cmax =max ( Ci )

1<i<n

de l'atelier [17]. Sa formulation mathématique est la suivante:

Ou Cireprésente la date d'achévement de la derniére opération du job J;. Minimiser

le Makespan revient a maximiser le taux d'utilisation des machines de I'atelier [19].
3. Modélisation du Flexible Job Shop Scheduling

3.1. Représentation des Jobs

Chaque jobJest modélisé comme une entité indépendante caractérisée par un
identifiant unique et une liste chainée ordonnée d'opérations [18]. Un job n'a pas de
durée intrinséque fixe, sa durée totale dépend directement des choix d'affectation

des machines pour ses opérations constitutives.

3.2. Représentation des Opérations

Une opération Ojest l'unité élémentaire de travail. Elle est modélisée par un
objet contenant ses attributs de précédence et sa matrice de compatibilité listant les

machines M, eM et les temps de traitement associés P, [19].

3.3.Représentation des Machines

Chaque machine M,est modélisé comme une ressource discréte. Elle conserve
un planning de ses plages d'occupation afin de permettre un ordonnancement par

insertion, optimisant ainsi les fenétres de temps libres (gaps) [17].

3.4. Représentation d’une solution

Une solution compléte du FJSP doit obligatoirement encapsuler deux
informations fondamentales : le vecteur d'affectation (Machine Part) et le vecteur

de séquencement (Sequence Part) [19].
4. Approche de résolution par AlgorithmeGénétique

4.1. Principe général
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Les Algorithmes Génétiques (AG) sont des méthodes d'optimisation
stochastiques fondées sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la
génétique mendélienne [20]. Le principe repose sur 1'évolution d'une population de
solutions candidates subissant des transformations (croisement et mutation) afin de

converger vers un optimum global [23].

4.2. Codage des solutions

Pour le FJSP, nous concevons un codage chromosomique dual, divisé en deux
sections distinctes : un chromosome d'affectation (MS - Machine Selection) et un
chromosome de séquencement (OS OperationSequence) basé sur les identifiants de
jobs répétitifs [19]. Ce codage élimine nativement le risque d'invalidation des

contraintes de précédence lors des variations stochastiques [23].

4.3. Génération de la population initiale

Pour équilibrer la qualit¢ initiale et la diversit¢ génétique de la population,
nous concevons une stratégie de génération mixte combinant une initialisation
heuristique (60%) pour garantir de bons individus, et une initialisation aléatoire

(40%) pour couvrir I'ensemble de 1'espace de recherche [19].

4.4. Fonction de fitness

La fonction d'adaptation (Fitness) mesure la qualité d'un chromosome. Le FJSP
¢tant un probléme de minimisation, la fonction de fitness F est définie comme
l'inverse du MakespanC,,, afin de maximiser la probabilit¢ de survie des

1

meilleures solutions [23] : F( Chromosome) = c_

- Calcul du Makespan

Le calcul s'effectue en décodant le chromosome : les opérations du vecteur OS
sont lues séquentiellement et placées sur la machine cible spécifiée par MS au plus

tot, en respectant la disponibilité de la machine et la fin de I'opération précédente [19].

4.5. Opérateur de sélection
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Nous utilisons la Sélection par Tournoi Stochastique. Un sous-ensemble
d'individus est choisi au hasard, et celui possédant le meilleur fitness est
sélectionné pour devenir parent, ce qui permet de controler efficacement la pression

sélective [23].

4.6. Opérateur de croisement

En raison de la structure duale de notre codage, deux opérateurs distincts sont
appliqués : le croisement POX (PrecedenceOperationCrossover) pour la partie
séquencement (OS), qui préserve l'ordre des jobs, et un croisement multipoint

(Two-Point Crossover) pour la partie affectation (MS) [19].

4.7. Opérateur de mutation

La mutation introduit des variations aléatoires locales pour éviter le blocage
dans des optima locaux : une mutation par échange (Swap) pour la partie OS, et
une modification aléatoire de la machine cible pour une opération donnée dans la

partie MS [19].

4.8. Critére d’arrét

L'algorithme s'arréte lorsqu'un nombre maximal de générations fixé a l'avance

est atteint G, , ou en cas de stagnation prolongée de la solution optimale [23].

4.9. Organigramme de I’algorithme génétique

------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

[Début] -> [Population Initiale] -> [Evaluation de la Fitness (1/Cmax)]
M
[-=eeemenn- [Opérateurs AG: RWS/Tournoi, POX, Mutation] <--- Non (Test Arrét?)
i I i
Oui v
[Meilleur Solution] -> [Fin]

__________________________________________________________________________________________________________________

Algorithme 4: Le pseudo-code d AG en FJS .
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5. Approche de résolution par Recherche Cuckoo

5.1. Principe général

L'algorithme de Recherche Cuckoo (CS) est une métaheuristique bio-inspired
développée par Yang et Deb [2009]. Elle est calquée sur le comportement de
parasitisme de couvée de certaines especes de coucous qui déposent leurs ceufs
dans les nids d'autres oiseaux, combiné avec le modéele mathématique des Vols de

Lévy [21].

5.2. Représentation des nids

Dans notre approche, un nid représente une solution candidate au FJSP. Pour
préserver l'équité comparative, la structure interne d'un ceuf dans un nid est

identique au codage dual (OS et MS) défini pour I'Algorithme Génétique.

5.3. Génération des solutions initiales

La population de N nids est initialisée de maniere dispersée dans l'espace de
recherche en utilisant le méme mécanisme hybride (heuristique et stochastique)

pour garantir une base qualitative stable.

5.4. Evaluation des solutions

L'évaluation de la qualité¢ d'un ceuf repose directement sur la performance de
son calendrier d'ordonnancement. Le Makespan est déterminé par le méme

algorithme de décodage par insertion temporelle décrit précédemment.

5.5. Lévy Flight

Le pivot de I'exploration dans le CS est le Vol de Lévy. Mathématiquement, il
s'agit d'une marche aléatoire dont la longueur des pas est régie par une distribution

de probabilit¢ a queue lourde [21]. Pour I'adapter au FJSP discret, la longueur du
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pas calculée par l'algorithme de Mantegna [1994] est transposée en un nombre de

modifications structurelles (mutations/gaps) a apporter au nid.

5.6. Remplacement des mauvaises solutions

Conformément au mode¢le naturel, une proportion p_a des ceufs découverts par
I'oiseau hote est abandonnée [23]. Dans l'algorithme, les nids présentant les moins
bonnes valeurs de Makespan sont éliminés et remplacés par de nouveaux nids

construits via des marches aléatoires globales [21].

5.7. Sélection de la meilleure solution

A chaque itération, le meilleur nid global (celui possédant le Makespan le plus

faible) est conservé sans altération pour la génération suivante (stratégie élitiste) [18].

5.8. Critere d’arrét

Le processus itératif de la recherche Cuckoo prend fin lorsque le nombre

maximal d'itérations (Iter ) est complété [19].

5.9. Organigramme de la recherche cuckoo

[Nids Initiaux] -> [Générer Coucou via Vol de Lévy] -> [Remplacement si Meilleur]
@]
|-=------ [Eliminer Fraction Pa des Mauvais Nids] <--- Non (IterMax?)

|
Ooui v
[Meilleur Nid Global] -> [Fin]

Algorithme 5:Le pseudo-code de racherche cuckoo en FJS.

5. Comparaison des deuxapproches

6.1. Qualité des solutions

Grace aux opérateurs combinatoires (comme le POX), 1'AG excelle dans

I'assemblage de sous solutions de bonne qualité (les schémas génétiques) sur des
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instances de grande taille [19]. De son coté, le CS maintient une excellente

précision locale grace a l'ajustement fin des vols de Lévy [21].

6.2. Temps de convergence

La convergence de I'AG peut s'avérer plus lente en raison du traitement lourd
requis par la manipulation de populations entiéres via de multiples opérateurs a
chaque cycle [24]. Le CS, possédant moins de parametres de contrdle, offre

souvent une convergence plus rapide vers une solution stable [21].

6.3. Exploration et exploitation de I’espace de recherche

L'équilibre entre exploration et exploitation est géré différemment : 1'AG
s'appuie sur la diversit¢ de sa population et la mutation [23], tandis que le CS
utilise la dualité entre les grands sauts des vols de Lévy (exploration) et
'élimination des mauvais nids via P,(exploitation) [21]. Cette dynamique

comparative est résumée dans les travaux de synthése sur le FJSP [24].

Caractéristique Algorithme Génétique (AG) Recherche Cuckoo (CS)

. i . . Assurée par les grands pas des Vols de
Exploration Assurée par la taille de la population et
3 Lévy et le remplacement d'une fraction p_a
(Globale) les opérateurs de mutation stochastique. de nid

e nids.

Portée par la pression de sélection du | Portée par les petits pas de Lévy (recherche

Exploitation . o i i i
tournoi et la recombinaison des parents | locale fine) autour des meilleurs nids
(Locale) - .
d'élite. conservés.
Sensibilité aux | Elevée (Taux de croisement, taux de | Faible (Facile & calibrer, repose
parameétres mutation, taille du tournoi). principalement sur p_a).

Tableau2:Exploration et exploitation de I'espace de recherché.

7. Conclusion

En conclusion, ce troisiéme chapitre a permis de poser les fondations

théoriques nécessaires a la résolution du FJSP. Nous avons formalisé
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mathématiquement les contraintes et l'objectif du Makespan. La conception des
deux algorithmes (AG et CS) a été détaillée a travers leurs mécanismes de codage
et de navigation stochastique. Cette modélisation servira d'ossature rigoureuse pour

I'étape d'implémentation logicielle.
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CHAPITRE 4 IMPLEMENTATION ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons I’implémentation pratique de notre
application dédiée a la résolution du probléeme Flexible Job Shop
SchedulingProblem (FJSP) a l'aide de deux métaheuristiques : 1’Algorithme
Génétique (GeneticAlgorithm - GA) et I’algorithme CuckooSearch (CS).

L’objectif principal de cette implémentation est de comparer les performances des
deux approches en termes de qualit¢ de solution, de convergence et de temps

d’exécution.
L’application développée permet :
e La génération et le chargement des benchmarks.
e [’exécution des algorithmes d’optimisation.
e Le calcul du Makespan.
e La visualisation des résultats via des diagrammes de Gantt.
e La comparaison expérimentale des performances des algorithmes.

2. Environnement de développement

Le développement de I’application a été réalisé dans I’environnement suivant :
e Langage de programmation : Java.
e Environnement de développement :NetBeans IDE.
e Bibliothéque graphique : Java Swing.
e Plateforme d’exécution: JDK.
e Systéme d’exploitation: Windows.

NetBeans IDE a été utilisé pour :
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e La conception de l'interface graphique.
e La gestion des événements.

e Le développement des algorithmes.

e Le débogage et les tests.

3. Structure du Programme

L’application développée est organisée selon une architecture modulaire afin de

faciliter :

e Le développement.

e La maintenance.

e L’exécution des algorithmes.

e La gestion des données.

Le programme est composé de plusieurs classes principales assurant chacune

une fonctionnalité spécifique.

Les principales classes utilisées sont :

Classe Role

Splashscreen La premicre interface pour nous
présenter.

JOBSHOP Interface principale de I’application qui
contient les paramétres a saisir pour
exécuter.

Algorithme Génétique Exécution de I’algorithme génétique.

Recherche cuckoo Exécution de I’algorithme Recherche
Cuckoo.

Diagramme de GANTT Affichage graphique des solutions.

Comparaison La comparaison entre les deux
algorithme.

Benchmark Loader Chargement des benchmarks.

Tableau3:Les principales classes utilisées.

L’architecture générale permet :
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e La séparation entre I’interface graphique et les algorithmes.
e La manipulation des données des opérations.
e Le calcul du Makespan.
e La visualisation des résultats.
4. Organigrammegénéral de I'aplication
L’organigramme suivant représente le fonctionnement général de 1’application
développée pour la résolution du probleme Flexible Job Shop SchedulingProblem

(FJSP).Le processus commence par le chargement des données , puis I’utilisateur

choisit I’algorithme d’optimisation a utiliser (GeneticAlgorithm ou CuckooSearch).

DEBUT

1. SAISIE DES INFORMATIONS DU
JOB SHOP FLEXIBLE

+ Nombre de Jobs

+ Nombre de Machines

« Nombre d'Opérations

-

2. CHOIX DES DONNEES

® Saisie manuelle Utiliser données
des données prétes (Benchmark)

!

[ 3. CHOIX DE L'ALGORITHME ]

' v
4. ALGORITHME GENETIQUE (GA) 4, ALGORITHME CUCKOO SEARCH (CS)
= Initialisation de la population 4 = Initialisation des nids
« Evaluation (Calcul Makespan) « Evaluation (Calcul Makespan)
» Sélection « Lévy Flights (Recherche)
* Croisement » Abandon et remplacement des nids
* Mutation = Mise & jour des meilleures solutions
* Nouvelle population + Répéter jusqu'au critére d'arrét
+ Répéter jusqu'au critére d'arrét
5. SOLUTION OBTENUE (GA) 5. SOLUTION OBTENUE (CS)
"'\ 7+ Meilleur Makespan “\' E + Meilleur Makespan
- = Solution optimale trouvée - « Solution optimale trouvée
' 2 e
6. AFFICHAGE DU DIAGRAMME DE GANTT (GA) 6. AFFICHAGE DU DIAGRAMME DE GANTT (CS)
[ e— — Ll =
L s — " —]
L _— ) L -
ol [=—=—m - [——==
=0T a0 w  ® 100 Temps = 20 0 60 ] 100 Temps
l 'L ] 8. COMPARAISON ENTRE LES ALGORITHMES
Comparer les performances entre :
_?' GE’S_TION_DES_SO\LUTIONS k) m + Genetic Algorithm (GA)
B ‘ @ e + Cuckoo Search (CS)
m [
Enregistrer Modifier Suppi Critére : Makespan (plus petit est meilleur)
la solution \ Ia selution J la solution | ‘

(
| 9. AFFICHAGE DES RESULTATS DE COMPARAISON

( ) |+ Meilleur Makespan GA
s 10 FlN_ | * Meilleur Makespan CS
| Fin du programme * Différence :

= — — { + Diagrammes de Gantt cdte a céte

Figure 9: OrganigramTf de programme.




Ensuite, ’application génere les solutions, calcule le Makespan et affiche les

résultats sous forme numérique et graphique.

S. Procédure de Calcul du Makespan

Le calcul du Makespan constitue 1’étape principale de I’évaluation des solutions

dans notre application.
Cette procédure prend en considération :

- L’ordre des opérations.

- La disponibilité des machines.

- Les temps de traitement.

- Les contraintes du Flexible Job Shop Scheduling Problem.

- Le Makespanreprésente le temps total nécessaire pour terminer toutes les

opérations des différents jobs.
Les principales étapes sont :

- Lecture des opérations.

- Sélection de la machine.

- Calcul du temps de début.
- Calcul du temps de fin.

- Mise a jour du Makespan.

- Affichage du résultat final.
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( Début )

#  Lire la liste des opérations

'

| Salectionner machine at
temps de traitement
|

1 .
A =

-~ o e
Non " Machine “~. - Opération précédente ~_ Non
. disponible 7 _~ " du job termine ? B
B - ~ "“‘ml .~
e ,.-'-"" -\-""'\-\._\_. ._--"-.-
IDui | Oui
Calculer le tamps de début

'

\ Calculer la temps de fin

'

| Metire & jour le Makespan

*

I

__F__,r"'-- q-"
M __..e-f"mules les opérations e
. — r

~__  sonttraitées?

----'I-'---'Dui
| Afficher le Makespan ]

LY S

Figure 10:0Organigramme Procédure Calcul du Makespan.

6. Procédure de Tri et de Sélection

La procédure de tri et de sélection permet d’identifier les meilleures solutions

générées par les algorithmes d’optimisation.

Les solutions sont évaluées selon leur valeur de Makespan afin de sélectionner

les solutions les plus performantes.
Dans le cas du GeneticAlgorithm, cette procédure utilise :

- Le tri des solutions.

- La sélection.
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- Le croisement.

- La mutation.
Dans le cas du CuckooSearch, elle utilise :

- L’évaluation des nids.
- Le remplacement des solutions faibles.

- L’exploration par Lévy Flights.

Cette étape améliore progressivement la qualité des solutions obtenues.

—————
| Début

Génération de la population
ou des nids initiawx

; .

Calcul de |a fitness
(Makespan)

-

Tri des solutions
selon Makespan

;

Sélection des meilleuras
solutions

'

: Application des opérateurs
[Croisemant, Mutation ou Lévy Flights)

'

Nouvelle population / nouveaux nids j

..---- xh_ﬁ""'\-\.ﬂ-\.

____-"
=" Condition d"armét

Maon

{-u_ atteinte ¥ -

", -
S -

-\""\-\_\_\__ .-"-a

HJ:f'ifluui

L Afficher la meilleura auluunn

Figure 11:0rganigramme de Procédure de Tri et de Sélection.
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7. Présentation de I’interfacegraphique
A. SplashScreen

La premiere interface de ’application

REPUBLIGUE ALGERIENME DEMC-CRATIGILIE ET POPULAIRE

MIMNISTERE DE L'EN3SEIGHEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIGIUE fiyy Wy
! ]
UMIVERSITE MOHAMED BOUDIAF - M'SILA I\":' ,;'
. FACLULTE DES MATHEMATIGUES ET DE L'INFORMATIGIUE "’*v‘.;; ,___,,‘.4"'
dlysall - wAlutgs 2050 daols i

JOB SHOP FLEXIBLE (JSF)

Algorithmes Génétiques & Recherche Cuckoo

Réalisé Par Les Utidients:

- Torki Karima
- Mokhtari Cheyma
Encardré par:

- Movhoub Naosser Eddine

Figure 12: Interface de splash screen.

B. Interface Principale
L’interface graphique développée facilite I’interaction avec 1’utilisateur et permet
I’exécution des différentes fonctionnalités de 1’application.
Elle est composée des €léments suivants :
e Zone des parametres du Job Shop.
e Zone des parametres de I’ Algorithme Génétique.

e Zone des parametres de Cuckoo Search.
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e Tableau des opérations et machines.
e Boutons d’exécution des algorithmes.
e Zone d’affichage des résultats.

e Diagramme de Gantt.

Algorithme Génétique Paramétres du Job Shop: Paramétres de I'Algorithme Génétique: Paramétres de la Recherche Cuckoo:
- Nombre de Jobs: 3 - Taille de Population: 50 - Nombre de Nids: 40
Recherche cuckoo .
- Nombre de Machines: 3 - Mombre de Génération: 100 - Probabilité de Découverte(Pa): 0.25
. o - Taux de Croisement: 0.8 - Nombre d'Ttérations: 200
Comparaison - Nombre d'Opérations: 4 L
- Taux de Mutation: 0.1 - Taile du Pas (alpha) : 15
l Générer le tableau J
Enrégister - Méthode de Sélection: |tournament | =
job | operation | machines | temps
Les résultats:
_ Makespan: Le Temps D'exécution
Jjob | operation | machine | temp
Aucune solution 3 aflicher
BanchMark(Brandimarte)
¥ e

Figure 13:

8. Exemples

a) Parameétres du Flexible Job Shop

Cette partie permet a 1’utilisateur de définir :
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Interface principale.

Paramétres du Job Shop:

- Nombre de Jobs:

- Nombre de Machines:

- Nombre d'Opérations:




e [enombre de Jobs.
e le nombre des machines.

e Le nombre d’Opérations.

b) Paramétres de I’AlgorithmeGénétique

Figure 14: Parametres du job shop.

Cette section contient les parameétres nécessaires a I’exécution du Algorithme

Génétique :

e Taille de la population.
e Nombre de génération.
e Taux de croisement.

» Taux de mutation.

e Me¢éthode de sélection.

¢) Parameétres de la Recherche Cuckoo

Paramétres de ['Algorithme Génétique:

- Taile de Population: 50
- Mombre de Génération: 100
- Taux de Croisement: 0.8
- Taux de Mutation: 0.1
- Méthode de Sélection: tournament -

Figure 15: Paramétre de AG.

Cette partie permet de configurer les parametres de 1’algorithme Recherche Cuckoo :

e Nomber de Nids.
e Probabilité de découverte.

e Nombre d’itérations.

e Taille du Pas(ALPHA).
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Paramétres de la Recherche Cuckoo:

- Nombre de Mids: 40
- Probabilté de Découverte(Pa): 0.25
- Mormbre d'Ttérations: 200
- Taile du Pas (alpha) : 1.8

Figure 16: Paramétres de recherche cuckoo.



d) Les Résultats

- Avec l'algorithmeGénétique

Algorithme Génétique

Recherche cuckoo

Comparaison

Enrégister

Restorer

Suprimer

Information

BanchMark(Brandimarte)

Paramétres du Job Shop: Paramétres_de I'Algorithme Génétique: Paramétres de la Recherche Cuckoo:
- Nombre de Jobs: 3 - Taile de Popufation: _ 50 - Nombre de Nids: 40
_ Nombre de Machines: 3 - Nombre de Génération: 100 - Probabiité de Découverte(Pa): 0.25
S - Taux de Croisement: _ 08 - Nombre d'Ttérations: 200
- Nombre d'Opérations: 4 —
- Taux de Mutation: _ 01 - Taille du Pas (alpha) : 15
{ Générer le tableau
- Méthode de Sélection: | tournament |»
job | operation | machines | temps
H 1 M2,M1 68 Les résultats:
2 2 M3MZM1 389 - ,,
13 3 M2MIM 187 Makespan: 2 Le Temps D'exécution : 67ms
J1 4 MZM3MT 832 job | operation | machine | temp
J1 1 M2 3
J 4 W 2
J2 2 M3 3
J3 3 M2 1
i
o1 2 3 4 6 7 8
| t } t } t } {
M2
" )
v
<7 B

Figure 17: Interface du résultat avec |'algorithme génétique.

- Avec la Recherche Cuckoo
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Algorthme Génétique

Recherche cuckoo

Comparaison

Enrégister

Restorer

Suprimer

Information

BanchMark(Brandimarte)

Paramétres du Job Shop:

Paramétres de ['Algorithme Génétigue:

Paramétres de la Recherche Cuckoo:

- Nombre de Jobs: 3 - Taille de Population: 50 - Nombre de Hids: 40
- Nombre de Machines: 3 - Nombre de Génération: 100 - Probabilité de Découverte(Pa): 0.25
L - Taux de Croisement: _ 08 - Nombre d'Ttérations: 200
- Nombre d'Opérations: 4 E—
- Taux de Mutation: _01 - Talle du Pas (alpha) : 15
l Geénérer le tableau J
- Méthode de Sélection: | tournament | ¥
job | operation | machines | temps
il 1 M2, 6,8 Les résultats:
2 2 M3MZM1 389 - —
n 3 M2M3M 187 Makespan: 10 Le Temps D'exécution : 32ms
o 4 MZM3MT 832 job | aperation | machine | temp
N 1 M 8
n 4 m 2
J2 2 M2 8
Ja 3 M3 8
A
o 1 2 3 4 6 7 8 9% 10 r
| } } } t } } } —
M1
M2 J2-02 ]
L
v
AN L0

Figure 18:Interface du résultat avec Recherche cuckoo.

e) La comparaison

tableau de compraison :

Méthode | Makespan | temps(ms)
GA 8 67
Cuckoo 10 32

diagramme de GANT en AG:

M2

w (i)
w [T

diagramme de GANT en RC:

M1

M2 J2-02 ]

Figure 19:Interface de comparaison.
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f) Données de Test (Benchmarks)

Afin d’évaluer les performances des algorithmes, nous avons utilisé

benchmarks standards du probleme Flexible Job Shop Scheduling.
Les instances utilisées proviennent des Benchmarks de Brandimarte.
Ces benchmarks contiennent :

= Plusieurs jobs

e Plusieurs machines

e Plusieurs opérations avec différentes alternatives de machines
Les instances permettent d’évaluer :

e La qualité des solutions.

e La capacité de convergence.

e Les performances des métaheutistiques.

=

Benchmark b4

B - Choisir un Benchmark
1

MK02 per

KO3

| mKoa 4

KOS

MKOB

MKOT f

MK08 o
T wragramne

P2

apréslasélec =~ Figure 20 :Interface des Banchemark.

- Avec l'algorithmeGénétique
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Algorithme Génétique

Recherche cuckoo

Comparaison

Enrégister

Restorer

Suprimer

Information

BanchMark(Brandimarte)

Paramétres du Job Shop:

Paramétres de ['Algorithme Génétique:

Paramétres de la Recherche Cuckoo:

- Nombre de Jobs: 10 - Taille de Populfation: _ 1o - Nombre de Nids: 4
- Nombre de Machines: 5 - Norbre de Génération: _2m - Probabiité de Découverte(Pa): 0.25
L - Taux de Croisement: _ 08 - Nombre d'Itérations: 150
- Nombre d'Opérations: 55 E—
- Taux de Mutstion: _ot - Taile du Pas (apha) : 1
{ Générer le tableau J
- Méthode de Sélection: | tournament |»
job | operation | machines | temps |
i 1 W2H3 24 [; Les résultats:
il 2 W13 31 | P
M 3 o 23 Makespan: 36 Le Temps D'exécution : 1170ms
il 4 W35 42 job | operation | maching | temp |
i 5 Mimge 31
N 6 M2,M6 24 N ! h2 2 l;
il 2 M3 1
12 1 MM2 43 T . "o ;
I 2 Mg 21 M . i o
2 3 WIMS 34 " g ; " :
52 4 WMs 23 # c o ) v
12 5 MaME 32
Bkl 1 W23 32 :
3 ) W14 41 o1 2 3 6 7 8 9 10 11 12 13
B 3 M35 23 Bttt —t—t—+—F+—F—+—1
NE! 4 MZME 14
1B 5 MAMS 32
W3 e o e (oo ] c
in B MIM4 42
4 3 WME 13
Woox o ww sz [ W o0z Em= |
in 5 MIME 31 o v
PLi e

Figure 21: La solution de Banchemark en AG.

- Avec Recherche Cuckoo

Agorithme Génétique

Recherche cuckoo

Comparaison

Enrégister

Restorer

Suprimer

Information

BanchMark(Brandimarte)

Paramétres du Job Shop:

Paramétres de I'Algorithme Génétique:

Paramétres de la Recherche Cuckoo:

- Nombre de Jobs: 10 - Taile de Population: 100 - Nombre de Nids: 10
- Nombre de Machines: 6 - Nombre de Génération: 200 - Probabilité de Découverte(Pa): 0.25
L - Taux de Croisement: 0.8 - Mombre d'Trérations: 150
- Nombre d'Opérations: 55 —_—
- Tauy. de Mutation: 0.1 - Taile du Pas (alpha) : 1
l Générer |e tableau J
- Méthode de Sélection: | tournament |*
job | operation | machines |temps |
n 1 MZM3 24 K Les résultats:
J 2 M1M3 31 | A i -
e 3 W2 23 Makespan: 73 Le Temps D'exécution : 181ms
o 4 M3 W5 42 job | operation | machine | temp |
i 5 WMe 31
J1 ] W2 MG 24 ﬂ ; ;ﬁ 3 K
I 1 WM2 43 i ] " 5
) 2 MIM4 21 o . s 5
2 3 w34 2 : e :
1 4 MZME 23 " : o ! v
52 5 MAMS 32
13 1 M2ZM3 32 5
n 2 W1 14 41 o1 2 3 5 6 7 8 9 10 11 12 13
3 3 MIMS 23 —t—+— -+
J3 4 W2 MG 14
i 5 MAMS 32
4 1 WMz 23 M2 - [ AR I i }
J4 2 W3 4 42
4 3 WS 13
1 4 M2ME 42 L M3 J10-02 L
J4 5 W3 Ma 31 v v
FL T

Figure 22:La solution de Banchemark en Recherche cuckoo.

9. Conclu

sion
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Dans ce chapitre, nous avons présenté [I’implémentation pratique de

I’application développée pour la résolution du Flexible Job Shop SchedulingProblem.

Les expérimentations réalisées ont permis de comparer les performances du

GeneticAlgorithm et de CuckooSearch.

Les résultats obtenus montrent que I’Algorithme Génétique fournit de
meilleures solutions pour les instances testées, avec un Makespan plus faible et une

meilleure convergence.

L’utilisation des diagrammes de Gantt a également permis de visualiser

efficacement les solutions obtenues.
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CONCLUSION GENERALE

Ce travail de projet de fin d'étude a été consacré a la modélisation, la
conception et I'implémentation d'une plateforme logicielle dédiée a la résolution du
probléeme  d'ordonnancement  d'atelier  flexible  (Flexible  Job  Shop
SchedulingProblem - FJSP) en utilisant deux métaheuristiques : 1'Algorithme
Génétique (AG) et la Recherche Cuckoo (CS). Les objectifs fixés au départ ont été
atteints avec succes, permettant d'apporter des réponses concrétes a notre

problématique initiale.

Sur le plan conceptuel et théorique, la modélisation mathématique stricte des
contraintes d'invisibilit¢é des machines et de précédence des jobs a permis de
garantir la validit¢ des plannings générés. De plus, l'adoption d'un codage
chromosomique dual (divis¢é en wune partie affectation MS et une partie
séquencement OS) s'est révélée particuliérement efficace pour structurer l'espace de

recherche et éviter la génération de solutions irréalisables.

Sur le plan pratique et expérimental, le développement de l'application et la
conception de son interface graphique ont permis de tester les deux algorithmes sur

plusieurs instances et de dégager les conclusions comparatives suivantes :

L'Algorithme Génétique (AG) : Il a démontré une excellente robustesse
globale. Grace a des opérateurs de croisement avancés (tels que le POX), 1'AG
réussit a recombiner efficacement les sous-solutions performantes pour converger
vers un Makespan optimal. Cependant, il requiert un temps de calcul relativement
plus lourd et s'avére trés sensible au réglage de ses nombreux parameétres (taux de

mutation, de croisement, taille du tournoi).

La Recherche Cuckoo (CS) : Cet algorithme s'est distingué par sa rapidité de
convergence et sa simplicité structurelle, nécessitant moins de parametres a
calibrer. L'intégration des vols de Lévy (Lévy Flights) a prouvé son efficacité en
permettant a l'algorithme d'effectuer de grands sauts dans l'espace de recherche,
évitant ainsi les piéges des optima locaux tout en affinant localement les solutions

autour des meilleurs nids.
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En somme, 1'évaluation de notre application montre que la Recherche Cuckoo
offre un excellent compromis pour une utilisation industrielle en temps réel grace a
sa rapidité et sa facilit¢ de configuration, tandis que 1'Algorithme Génétique
demeure une approche puissante et stable lorsque le temps de calcul n'est pas la

contrainte prioritaire.

Bien que le systeme développé soit pleinement fonctionnel et performant, cette

¢tude ouvre la voie a plusieurs perspectives de recherche prometteuses :

L'Hybridation (Algorithme Hybride) : Combiner I'AG et la Recherche Cuckoo au
sein d'un méme algorithme afin de tirer parti de la capacité d'exploration globale de

I'AG et de la puissance d'exploitation locale du CS.

L'Ordonnancement Dynamique : Etendre l'application pour qu'elle puisse réagir
en temps réel aux perturbations de l'atelier, telles que les pannes soudaines de

machines ou l'arrivée de commandes urgentes.

L'Optimisation Multi-objectif : Intégrer d'autres critéres de performance dans
I'évaluation, comme la minimisation des colts énergétiques ou la charge maximale

des machines, pour se rapprocher encore plus des réalités de 1'usine du futur.

54



REFERENCES

55



REFERENCES

1. Michael P., Scheduling: Theory, Algorithms, and Systems, New York, USA

2. KamelB., Optimisation des flux et gestiond'ateliers, Mémoire de Magister,
Université de Tlemcen, Algérie, 2012.

3. Stéphane D., Ordonnancementd'atelier : Mode¢les et algorithmes, Paris, France,
2011.

4. ChristianA., Ordonnancement de la production, Paris, France, 2008.

5. Kacem I., Ordonnancementmulticritére par les algorithmesévolutionnaires,
Université de Lille, France, 2003.

6. Blazewicz]., Scheduling Computer and Manufacturing Processes, Berlin,
Allemagne, 2007.

7. FatihaS., Modélisation et résolution du probléme de Job Shop Flexible,
Mémoire de Fin d'Etudes, Université de Béjaia, Algérie, 2021.

8. Glover F.,Future paths for integer programming and links to artificial
intelligence , Computers & Operations Research, 1986.

9. Talbi E., Metaheuristics: from design to implementation, 2009.

10. Boussaidl., A survey on optimization metaheuristics,Information Sciences,
2013.

11. Goldberg D., Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning, 1989.

12. Gen M., & Cheng R., Genetic Algorithms and Engineering Design, 1997.

13. Blickl T., ThieleL.,A mathematical analysis of tournament selection, In
Proceedings of the 6th International Conference on Genetic Algorithms, 1995.

14. De Jong K., An analysis of the behavior of a class of genetic adaptive systems,
Doctoral dissertation, University of Michigan, 1975.

15. YangX., Deb S.,Cuckoo search via Lévy flights, In 2009 World Congress on
Nature & Biologically Inspired Computing (NaBIC),2009.

16. Pavlykl., Lévy flights, non-local search and simulated annealing, Journal of
Computational Physics, 226(2), 1830-1844, 2007.

17. Brucker P.,Schlie R., Job-shop scheduling with multi-purpose machines,
Computing, 45(4), 1990.



18. Kacem I., Hammadi S., Borne P. ,Approach by localization and genetic
algorithm for flexible job-shop scheduling, IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, Part C,2002.

19. Pezzella F., Morganti G., CiaschettiG.,A genetic algorithm for the flexible job
shop scheduling problem, Computers & Operations Research,2008.

20. Holland J., Adaptation in natural and artificial systems, MIT press, 1992.

21. Yang X., Deb S., Cuckoo search via Lévy flights,World Congress on Nature
& Biologically Inspired Computing (NaBIC) , 1972.

22. Garey M.,Johnson D., Sethi R.,The complexity of flow-shop and job-shop
scheduling, Mathematics of Operations Research, 1990.

23. Gen M., Cheng R., Genetic algorithms and engineering optimization, 2000.

24 .Chaudhry 1., Khan A.,A research survey: review of flexible job shop

scheduling techniques, International Journal of Advanced Manufacturing

Technology, 2016.

25. Fleurent C., Algorithme Génétique, Revue d'intelligence artificielle, vol.30,
n°4,2019.



udla

LliaY) Jilse dicl e saaly 225 3l g L pall Jaadl 485 Al gan Al Ja 5,80 28 Jslim
CNY) Garaity lleall JEYT ol aant KA QT Cua dlanl) delial) L) 8
138 i daboal) Aald) (e A L gad Tyl U (5 taa) Jlaa) ) (i) 1] dundidl
La el alindly elihca¥l oS3 Clailsd o oinalsd On gan Ylad lagia Jaall
Qe lsas el s Gl o Jslall el GlLiSiul o dallall g pay Soat AN dgiad) due )53l
Drskd 5 Al (5 phall all) B g @ cuiaty Ulae Jslall pead 8 Aldll @A e Gl
NetBeans s shill 5 Java 42l alasinl ASG JalS  Slaa sliy g # jiall oUail)

A i) ) 3B (3l B e o) il due ) Al ¢ D el Jaall By Al s sdalide cilal
ALIEN

Résumé

Ce mémoire examine la résolution du probleme de planification d'atelier
flexible, qui représente l'un des défis d'optimisation combinatoire les plus
complexes dans les systémes industriels modernes. Le probléme consiste a
déterminer la séquence optimale des opérations et a leur attribuer les machines
adéquates afin de minimiser le temps total d'exécution. Etant donné la nature NP-
difficile de ce probleme, ce travail propose une approche efficace combinant deux
métaheuristiques puissantes : I'Algorithme Génétique (GA), reconnu pour sa grande
capacité d'exploration de l'espace de recherche, et l'algorithme de Recherche du
Cuckou , particuliérement performant pour l'exploitation locale et 1'évitement des
optimums locaux. Le systeme proposé¢ a été implémenté et validé en développant
un simulateur complet sous l'environnement NetBeans en utilisant le langage Java.

Mots-clés :  FJSP, Algorithme Génétique, CuckooSearch, Optimisation
Combinatoire, Java, NetBeans.

Abstract

This thesis addresses the resolution of the Flexible Job Shop Scheduling
Problem (FJSP), which stands as one of the most challenging combinatorial
optimization problems in modern manufacturing systems. The objective is to
determine the optimal sequence of operations and allocate them to the appropriate
machines while minimizing the total workload completion time. Due to the NP-
hard nature of the problem, this work proposes an effective approach combining
two powerful metaheuristics: the Genetic Algorithm (GA), known for its strong
exploration capabilities across the search space, and the Cuckoo Search algorithm,
which excels at local exploitation and avoiding local optima. The proposed
framework was fully implemented by developing a dedicated simulation tool using
Java within the NetBeans IDE.

Keywords: FISP, Genetic Algorithm, Cuckoo Search, Combinatorial Optimization,
Java, NetBeans.
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