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RESUME.Bien que les algorithmes évolutionnaires soient couramment utilisés gsoudre des
problémes multi-objectifs d’une part, et stochastiques d’autre part, e@sde travaux ont été
menés sur ces deux aspects simultanément. Par exemple, les pratiigm@snancement sont
habituellement traités sous une forme mono-objectif déterministe, alaits gaht clairement

multi-objectifs et qu’ils sont soumis a de nombreux facteurs d’incertitudesBet article, nous
présentons différentes approches pour résoudre des probléomswisation multi-objectif sto-
chastiques et les appliquons a un probléme d’ordonnancement didypshop de permutation
bi-objectif avec durées d’exécution aléatoires.

ABSTRACT. Although evolutionary algorithms are commonly used for solving multi-obgectiv
problems on the one hand and stochastic problems on the other handfevestudies have
investigated these two aspects simultaneously. For instance, schedwilrigmps are usually
tackled in a single-objective deterministic form, whereas they are clearly ohjkctive and
they are subject to a wide range of uncertainty. In this paper, we ptekfierent approaches
to solve stochastic multi-objective optimization problems and apply them to gdutivie per-
mutation flow-shop scheduling problem with random processing times.

MOTS-CLES Métaheuristiques, algorithmes évolutionnaires, optimisation multi-object#yiinc
tude, problémes d’ordonnancement, durées d’exécution aléatoires
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1. Introduction

Durant les vingt derniéres années, beaucoup de travauxnsgenchés sur les
problémes d’optimisation multi-objectif, dont le but est tlouver un ensemble de
solutions offrant différents compromis entre les critaressidérés. Résoudre ce type
de probléme de fagon exacte est souvent impossible en rdéstandifficulté intrin-
seque du probléme ou du grand nombre d’optima. Ainsi, desadét approximatives
telles que les métaheuristiques, et particulierementlfEithmes évolutionnaires,
sont couramment utilisées afin de trouver une bonne appatiimde cet ensemble de
solutions de compromis (Deb, 2001; Coello Coeltal., 2002). Un algorithme évo-
lutionnaire est une méthode d’optimisation stochastitgraiive inspirée par I'évolu-
tion biologique des espéces. Une solution réalisable moprdbléeme étudié est vue
comme un individu soumis & I'évolution. Un ensemble d'indids interviennent au
sein de l'algorithme et constituent une population. Ceils'améliore au fur et a me-
sure de générations jusqu’a la vérification d’un critérerét A chaque génération,
une succession d’'opérateurs génétiques est appliquéadiuidus afin de constituer
la population de la génération suivante.

Par ailleurs, une grande partie des problemes d’optinisatiels sont soumis a
des incertitudes devant étre prises en compte, tant aunileeta (ou des) fonction(s)
objectif qu'au niveau des paramétres environnementaueswakiables de décision.
Comme le montre I'état de I'art proposé par Jin et Branke ¢fial, 2005), beau-
coup de méthodes de résolution dédiées aux problemesmdisption sous incertitude
sont également des algorithmes évolutionnaires. Malgrégpbrtance de I'optimisa-
tion multi-objectif et de I'optimisation sous incertitudegs peu de travaux consacrés a
I'optimisation multi-objectif sous incertitude existeite jour. En outre, bien qu’elles
soient généralement adaptables au cas combinatoire,udesééxistantes n'ont été
expérimentées que sur des problemes continus ou sur demfande test. Or, il n'est
pas évident que les performances soient identiques poprdel@mes combinatoires.
Par exemple, les problémes d’ordonnancement sont despreblcombinatoires ha-
bituellement étudiés sous une forme mono-critere détésteinPourtant, bien qu’il
existe de nombreux problémes d’'ordonnancement multietilged’'une part (T'kindt
et al, 2002), et stochastiques d’autre part (Billautal., 2005), aucune étude alliant
ces deux aspects simultanément existe a ce jour.

Dans cet article, nous présentons divers modéles de repaése de 'incertitude
pour un probléme d’ordonnancement de type flow-shop de pation. Nous propo-
sons également plusieurs méthodes d’optimisation mbjeetif permettant de mani-
puler un type quelconque de distribution de probabilité& gei soit sur les paramétres
ou sur les fonctions objectif. Ces méthodes sont des atgoeis évolutionnaires multi-
objectifs basés sur un indicateur de qualité proposés paezZet Kinzli (Zitzleret
al., 2004) pour le cas déterministe. Ces algorithmes sont algpiqués a un pro-
bléme de flow-shop de permutation bi-objectif avec duréesétution incertaines. A
notre connaissance, c’est la premiére fois qu’un tel problést étudié sous une forme
multi-critére. Le reste de I'article est organisé comme &iai section 2 est consacrée a
I'optimisation multi-objectif et a I'optimisation multdbjectif sous incertitude. Dans
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la section 3, un probléme de flow-shop bi-objectif avec tedipgécution stochas-

tigues est formulé. La section 4 présente trois algorithévedutionnaires dédiés a
la résolution de problémes d’optimisation multi-objestibchastiques et leur appli-
cation sur le probleme d’ordonnancement étudié ici. Lai@e@& donne des résultats
expérimentaux. Enfin, la derniere section conclut le doaumedonne quelques pers-
pectives de recherche dans ce domaine.

2. Préliminaires

Cette section donne les notions, définitions et notationddmentales pour I'op-
timisation multi-objectif. Puis, nous nous concentronssglarticulierement sur le cas
de l'optimisation multi-objectif basé sur un indicateur gigalité, et présentons les
principaux travaux dédiés a la prise en compte de I'inegltiten optimisation évolu-
tionnaire.

2.1. Optimisation multi-objectif

L’ optimisation multi-objectifvise a optimiser plusieurs composants d’'un vecteur
de fonctions co(t, chaque composant correspondant a uctibbje processus d’'op-
timisation cherche donc a minimiser ou a maximiser plusietitéres simultanément.
La difficulté réside dans le fait que ces critéres sont souaetagonistes,e. lorsque
I'un d’eux est amélioré, les autres sont généralement dégrdJn probléme d’op-
timisation multi-objectif Multi-objective Optimization Problejrou MOP) peut étre
formulé ainsi :

(MOP) :{ teT(lqr:;e £ (é‘); (f1(x), fa(), - ., ful)) ]

ou fy, fa, ..., fn SONt lesn > 2 fonctions objectif a optimiser; = (z1, 2, . .., Tk)
est un vecteur dé variables de décision, et représente I'ensemble des solutions
réalisables dansdspace décisionneDans le cas combinatoire, un vecteur de dé-
cisionz € X a un nombre fini de valeurs possibles. Sgit'ensemble des points
réalisables dansdspace des objectifé chaque vecteur de décisianc X est af-
fecté un vecteur objectif € Z basé sur le vecteur de fonction colit: X — Z
avecz = z1,29,...,2, = f(x) = fi(x), f2(x),..., fn(x). Notez que tout au long
de l'article nous considérons que les valeurs objectif sontnalisées. Pour ce faire,
chacune des fonctions objectif est remplacée par une fonntirmalisée correspon-
dante dont les valeurs sont comprises dans l'intery@Jlg. Sans perte de généralité,
nous supposons ici qué C R" et que les fonctions objectif sont & minimiser.

Un vecteur objectif: € Z domine faiblementin vecteur objectit’ € Z si et
seulement s¥i € [1..n], z; < z}. On notera alors > z’. Un vecteur objectit € Z
domineun vecteur objectit’ € Z si et seulement si = 2’ et3j € [1..n] tel que
z; < z;. On notera alors - 2’. Une solutionz € X estPareto optimales’il n’existe
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pas de solution’ € X telle quef(z’) > f(z). Le but de I'optimisation est de
trouver I'ensemble des solutions Pareto optimale, ou ehkeRareto optimalPO.
Cet ensemble est défini ainsi :

PO ={z e X| A € X, f(z') = f(x)} [2]

Générer la totalité des solutions Pareto optimales est pérgéimpossible (en
raison du temps de calcul et de la complexité du problémes.algorithmes évolu-
tionnaires sont couramment utilisés pour trouver une aqmation de cet ensemble
qui soit de bonne qualité en termes de convergence et desitidudre lecteur se réfé-
rera a (Deb, 2001; Coello Coelkt al,, 2002) pour plus de détails sur I'optimisation
évolutionnaire multi-objectif.

2.2. Optimisation basée sur un indicateur de qualité

Il existe différentes interprétations de ce qu’est une leaproximation de I'en-
semble Pareto optimal. La définition de qualité d’approxioradépend fortement
des préférences du décideur et du scénario de I'optimisdin se basant sur cette
observation, Zitzler et Kiinzli (Zitzlegt al., 2004) proposent de définir le but de I'op-
timisation a I'aide d’un indicateur binaire de qualifé& Q2 x Q@ — R (ou{2 représente
I'ensemble de tous les ensembles possibles de solutioasigleur! (A, B) quantifie
la différence de qualité entre deux ensemblest B € Q. Maintenant, sik dénote
un ensemble de référence (qui peut 8@ ou n’'importe quel autre ensemble), le but
global de I'optimisation peut étre formulé comme suit :

argmin, ., 1(A, R) [3]

Considérons une populatidghcomme un ensemble de solutionsXiel.a fonction
de fitness d’un algorithme évolutionnaire multi-objectif mesuretllité d’'une solu-
tion z € P par rapport au but de I'optimisation, ici donné par I'égaatB. Comme
proposé dans I'algorithme IBEA (Indicator-Based Evolotoy Algorithm) (Zitzler
et al, 2004), nous définissons la valeur figness d’'une solutionz € P comme la
mesure de la perte de qualité de la populafibsi = en était supprimée :

fitness(z) = I(z, P\ {z}) (4]

Lindicateur I, qui peut étre choisi en fonction des préférences du dégidstidonc
directement utilisé pour quantifier la qualité d’'une santidurant les processus de
sélection de I'algorithme évolutionnaire. Un des avargatgel’optimisation basée sur
un indicateur de qualité est que l'indicateur utilisé penginplre en compte la notion
de diversité. Ainsi, aucun mécanisme de diversificatiorpimpentaire n'est généra-
lement nécessaire au sein de I'algorithme évolutionnaire.

Prenons I'exemple de l'indicatewradditif (I.,.) proposé dans (Zitzleat al., 2003;
Zitzler et al,, 2004). Comme illustré sur la figure L,, mesure la distance minimale
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z z
I(z,2)>0 I(z,z)>0

Ve z’' AR y
I(z,z2) >0 I(z',z) <0

Figure 1. lllustration de I'indicateure-additif (/..)

par laquelle un point € Z doit ou peut étre translaté dans I'espace objectif pour
dominer faiblement un autre poiat € Z. Pour un probléme ou lesobjectifs sont a
minimiser, il peut étre défini comme suit ;

I (2,7)= max (z —2z}) [5]

i€{l,...,n}

Ainsi, dans le cas déterministe, pour évaluer la qualitée’solutionz € X par
rapport a une solution’ € X a l'aide del.., il suffit d'utiliser le vecteur objectif
associé a chacune des solutions (hous verrons que ce sera tmal pour le cas
stochastique) :

Iep(x,2) = Iy (f (), f(2)) [6]

Ensuite, pour mesurer la qualité d'une solutione X par rapport & une popula-
tion P a l'aide del., (et donc calculer la valeur dgitness de x), plusieurs straté-
gies existent pour le cas déterministe. Un exemple courarneraployé (Zitzleret
al., 2004) est donné dans I'équation suivanteogst un facteur de redimensionne-
ment.

Ie+(l’,P\ {x}) — Z _e—Ie+(IE/,l‘)/K [7]

z'eP\{z}

Cette approche additive a tendance a amplifier I'influensesdiitions non dominées
sur les autres solutions. D'autres exemples d'indicatdergualité pouvant étre utili-
sés au sein d'IBEA sont donnés dans (Harestes., 1998; Zitzleret al,, 2003; Zitzler
et al, 2004).

2.3. Optimisation évolutionaire en environnement incertain

Dans leur état de I'art sur les méthodes évolutionnairegdéda I'optimisation
sous incertitude, Jin et Branke (Jat al, 2005) classifient les types d’incertitude
en quatre catégories %) (fonction objectif bruitée, i¢) variables ou paramétres en-
vironnementaux soumis a des perturbations ou changeakd bpprocessus d’opti-
misation, ¢i¢) fonction objectif approximée;{) fonction objectif évoluant au cours



188 RSTI - RIA —22/2008. Métaheuristiques

du temps. Les auteurs remarquent que peu d'études ont digeedasur I'optimi-
sation multi-objectif en environnement incertain. Ainldiughes (Hughes, 2001) et
Teich (Teich, 2001) ont suggéré d'étendre le concept de nkmsie Pareto pour le
cas stochastique en remplagant le rang d’'une solution pprofabilité d’étre do-
minée ; mais chacune de ces deux études émet une hypothdaedsiribution de
probabilité suivie par les fonctions objectif. Dans (Babbaal.,, 2003), les auteurs
présentent une autre méthode de ranking, basée sur une valgenne par objectif
et sur la variance de ces valeurs, calculées a partir d'uangiion d’évaluations. De
méme, Deb et Gupta (Dett al., 2005) proposent d’appliquer des méthodes classiques
d’optimisation multi-objectif en utilisant une valeur memne par objectif. Plus récem-
ment, Goh et Tan ont étudié I'impact de fonctions objectifitées sur des algorithmes
évolutionnaires multi-objectifs et ont proposé plusiedispositifs pour manipuler le
bruit (Gohet al, 2007). Enfin, Basseur et Zitzler (Bassetial., 2006) ont récemment
étendu le concept d’optimisation par indicateur de qualitéde prendre I'incertitude
en considération. Les méthodes proposées dans la littéramd majoritairement été
testées sur des problémes continus et ou I'incertitudesgeérsur les fonctions objec-
tif. Ainsi, a notre connaissance, c’est la premiére foisugyrobléme d’optimisation
combinatoire multi-objectif ayant des parameétres enviesnentaux stochastiques est
étudié. Néanmoins, tous les concepts introduits dans tieeasont applicables au cas
continu et a tout type d'incertitude, que ce soit sur les pataes ou sur les fonctions
objectif.

3. Le probléme d’ordonnancement de type flow-shop de permutin bi-objectif
avec durées d’exécutions stochastiques

Le flow-shopest I'un des problemes d’ordonnancement les plus étudiées lde
térature. La majorité des travaux qui lui sont consacré®stsidére sous une forme
déterministe mono-objectif et vise généralement a miremsdate de fin de I'ordon-
nancement (lenakespaj Bien que le flow-shop soit largement étudié sous une forme
stochastique d’une part (Billaet al, 2005) ou multi-objectif d’autre part (T’kindt
et al, 2002), aucune étude alliant ces deux aspects simultanérizeaté menée a
I'heure actuelle. Dans cette section, nous présentons weledi-objectif détermi-
niste du flow-shop. Puis, nous nous intéressons aux diti&sesources d’incertitude
auxquelles il peut étre soumis. Nous nous focalisons ensuit le flow-shop avec
temps d’exécution incertains et proposons des modelebagtigues pour ce pro-
bléme. Bien que ce travail se concentre sur le flow-shoptigéséralisable a tout
type de problemes stochastiques et aisément adaptablatéed’aroblémes d’ordon-
nancement.

3.1. Modele déterministe

Le flow-shop consiste a ordonnanchr jobs Ji, Js,...,Jy sur M machines
My, M, ..., M. Une machine ne peut traiter qu’un seul job a la fois. Les rimash
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M, h ) 13

M, 5, ), Iy

M, 5 5 Js

My h 5 I3

Figure 2. Exemple d’'ordonnancement pour un flow-shop de permutat®jobs et 4
machines

sont donc ici comparables a une chaine de production. UnJjadst composé de
M taches consecutives,, t;2, . .., tiar, OUt;; est lajieme tache du jol;, néces-
sitant la machiné\/;. A chaque tache;; est associé une durée d'exécutjgn, et a
chaque jobJ; est associée une date diie(la date de fin souhaitée du job). Comme
illustré dans la figure 2, nous nous focalisons ici sur le f&hep de permutation, ou
la séquence des jobs est identique et unidirectionnelletsague maching.gé. les
jobs doivent tous étre exécutés dans le méme akdiyeMs, . .., My,). Ainsi, pour
une instance dé/ jobs, il existeN! solutions réalisables dans I'espace de décision.
Beaucoup de critéres peuvent étre envisagés lors de I'nesimement de taches sur
plusieurs machines. Le flow-shop considéré ici consisterdnmiser a la fois le ma-
kespan C,...) et le retard total T), qui sont deux des objectifs les plus étudiés de
la littérature. Pour chaque tachg ordonnancée a un temps;, les deux fonctions
objectif peuvent étre calculées comme suit :

Cma:v = (217 i 8
el b 2o :
N

T = Z[max((), sim + ping — di)] 9]

i=1

D’aprés la notation établie par Graham et al. (Grahatnal, 1979), le pro-
bléme d’ordonnancement de tyflew-shop de permutation bi-objec#ftudié ici est
symbolisé parF/perm,d;/(Cpaz, T). Le lecteur est invité a consulter (Nagetr
al., 1995; T'kindtet al, 2002; Landa Silvaet al, 2004) pour plus d'informations

sur les prolémes d’ordonnancement multicritére.
3.2. Sources d’incertitude
Dans les situations réelles d’ordonnancement, I'inaetétprovient principale-

ment des variables d’environnement et peut donc étre daksss la seconde catégo-
rie de la classification proposée par Jin and Brankedtlal, 2005) ;i.e. variables ou
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parameétres environnementaux soumis a des perturbatioresfé, rares sont les pa-
rametres associés aux probléemes d’ordonnancement quiépotirvus d’'incertitude.
Les solutions sont sensibles & ces perturbations, et #eadonc indispensable de te-
nir compte des “zones d’ignorances” et des “a-peu-pres’lajasent entrevoir certains
parametres (Roy, 2005). Cette incertitude peut provendiffiérentes sources, telles
que des variations sur les dates dues, des pannes de mathjoasou la suppres-
sion inattendue de jobs, des temps d’exécution variakiesDépres la littérature du
domaine, il apparait que pour le flow-shop de permutatiosidé@né ici, I'incertitude
est susceptible de provenir essentiellement des dategtldes temps d’exécution.

Tout d’abord, dans le modeéle déterministe, la date due dibr/j est donnée par
une constante;. Pourtant, déterminer ce nombre sans ambiguité parattiliffil
semblerait donc plus naturel de donner un intenvalled?] durant lequel la satisfac-
tion pour la complétion du joby; décroit. De plus, une date de fifp peut subir des
modifications dynamiques du fait qu’un job sans trop d’'intpoce & un moment peut
devenir plus important & un autre moment (et vice versajaiaurs, un temps d’exé-
cution peut varier d’'une exécution a une autre du fait d'énéents extérieurs. Ainsi,
le temps d’exécutiop,; associé a une tactg est rarement constant dans la réalité.
Il parait donc évident qu'aucun parametre ne peut étre vintdome donnée exacte
et précise et que des modéles non déterministes doiverdiéberés pour résoudre un
probleme d’ordonnancement. Pour cela, nous décidons ptadane approche pro-
active ou les temps d’exécutions sont considérés commetamee et sont modélisés
a l'aide de variables aléatoires.

3.3. Modéles stochastiques

A notre connaissance, le probléme du flow-shop stochastigummais été étu-
dié de facon multicritére. Pourtant, dans un cas réel, d&sdustorique des temps
d’exécution précis et valide des différentes taches epbdible, il est relativement
aisé d’'obtenir la distribution de probabilité associée darnées et, ainsi, la loi de
probabilité correspondante. Suite a une analyse, nou®eoog ici quatre distribu-
tions de probabilité génériques pouvant étre suivies pardumée de traitement aléa-
toire. Bien s(r, une analyse statistique rigoureuse, baisédes données réelles, est
impérative pour déterminer la loi de distribution exacteoagee a un temps d’exécu-
tion pour un probléme concret d’'ordonnancement. Un étafdesiur le probléme du
flow-shop monocritére avec durées d’exécution aléatogegreposé dans (Gourgand
et al, 2005).

3.3.1. Loi uniforme

Tout d’'abord, il se peut qu'un temps d’exécutipy soit compris entre deux va-
leursa etb, la répartition étant uniforme entre ces deux valeurs igire 3).p;; suit
alors undoi uniformesur l'intervalle[a, b] et admet pour densité :

f(a:)z{ 7 Siz € [a,b] [10]

0 sinon
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Bien que peu d'exemples de temps d’exécution suivant unaridorme aient été
trouvés au sein d'applications réelles, ce modéle a étéecohsfin de fournir un
modéle simplifié de la réalité. Il a, par exemple, été utitiads (Kouveliet al,, 2000;
Gourgandet al, 2005). Le seul exemple effectif envisagé est celui ou l&euf'un
traitement est dépendante du placement initial de la machinlaquelle il est réalisé.

3.3.2. Loi exponentielle

Une durée de traitemepy; est susceptible de suivre une loi exponentiéllg, a),
ol \ eta sont deux parametres positifs (voir figlre 3). Sa densitérdbabilité est
alors :

Ae AME=a) §ip >g
fle) = { 0 sinon [11]

Les distributions exponentielles sont couramment ugksgour modéliser les évene-
ments aléatoires qui risquent de se produire avec incaetitG'est typiquement le
cas en présencealéas,; c'est-a-dire lorsqu’une valeur est associée a un parametr
mais que celle-ci est susceptible d’étre modifiée par certévénements inatten-
dus (Sanlaville, 2005). Ce type d'incertitude est consiiatés les cas de panne, ou,
plus généralement, dés lors qu’une machine nécessite i@nesntion humaine : répa-
ration, entretien, recharge de composants nécessairadaisfonctionnement, réins-
tallation d’un objet mal placé, etc. La durée du traitemé&dtaule alors jusqu’a la fin
de l'intervention (ou jusqu’'a la réparation de la machind@mmagée). Des temps de
traitement ont été modélisés a I'aide d’'une loi exponeletighns (Makino, 1965; Tal-
war, 1967; Cunningharet al, 1973; Kuet al, 1986; Gourganet al, 2005).

3.3.3. Loi normale

Il s'avére également possible qu'un temps d’exécutignsuive uneloi nor-
male N'(u, o), ot 1 est 'Espérance et? > 0 la Variance dep;; (voir figure[3).
Dans ce cas, sa densité de probabilité est donnée par :

1 1/x—p\2
J@) = —=eap( 5 (F)) [12]
Ce genre de cas est particulierement fréquent en préselfiaeteers humains. En ef-
fet, il semble peu probable qu'un ouvrier accomplisse umiire tdche en un temps
parfaitement identique a chaque exécution. Ce dernierl&ea plus ou moins ra-
pidement selon divers critéres tels que son degré d’attgnsa forme physique, etc.
Par ailleurs, il se peut qu'un traitement dépende de fastie@onnus, incontrolables
ou décrits de maniére imprécise ou ambigue par I'analysendds I'exemple d’'une
usine chimique (Fortemps, 1997). Un traitement est, darmsasgune réaction chi-
migue entre plusieurs composants. Or la durée d’'une réachionique n’est pas fixe,
elle peut varier selon la température, la pression, la fuddis composants, et d’autres
parametres dont certains peuvent étre complétement insolirest donc impossible
de vouloir contréler toutes ces dépendances. Les tempéaliérn observés varient
alors selon une loi normale. Cette modélisation a, par elerége utilisée dans (Wang
et al, 2005; Gourganet al., 2005).
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3.3.4. Loi log-normale

Une variable aléatoire suit uneloi log-normalede paramétre§u, o) silog x suit
la loi V' (11, o) (voir figure' 3). Sa densité de probabilité est alors :

{ 1 lemp(—%(ilogif”)Q) siz >0 [13]

xo\2m T

J@) = 0 sinon

La distribution log-normale est couramment utilisée pood#liser 'influence de va-
riables environnementales incontrélables. Dans notrewratemps d’exécution mo-
délisé a I'aide d'une loi log-normale prendra en compte taliig¢ des incertitudes
observées simultanément (panne, présence de facteurinisuperameétres inconnus
ou incontrdlables). Par exemple, cette modélisation a #liéée dans (Maddoxt
al., 1996; Dauzére-Péré&s al,, 2005).

p(x) p(x)
A
1
b—4|
X X
a b a
a. Distribution uniforme b. Distribution exponentielle
p(x) p(x)

H H
c. Distribution normale d. Distribution log-normale

Figure 3. Exemples de fonctions de densité de probabilité susceptd# modéliser
une durée d’exécution aléatoire : (a) loi uniforme, (b) Igpenentielle, (c) loi normale
(d) loi log-normale
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4. Algorithmes évolutionnaires basés sur un indicateur de wglité pour les
problémes d’optimisation multi-objectif stochastiques

Dans cette section, nous présentons diverses extensiobsptimisation évo-
lutionnaire multi-objectif basée sur un indicateur de géalinitialement proposée
dans (Zitzleret al., 2004) et présentée en section 2.2, pour la prise en compia-de
certitude. Ainsi, trois algorithmes évolutionnaires déda la résolution de problemes
d’optmisation multi-objectif stochastiques sont propgogien sir, ces méthodes sont
génériques et peuvent donc étre facilement applicablagt &tze de problemes d’op-
timisation, et pas uniguement au probléme de flow-shop €dalis cet article.

4.1. Prise en compte de l'incertitude

Dans le cas déterministe, a chaque soluticappartenant a I'ensemble des solu-
tions réalisables de I'espace de décislopst assigné exactement un vecteur objectif
appartenant a I'ensemble des points réalisables de I'esggectifZ sur la base du
vecteur de fonctions objectjf. Ainsi, f(x) définie I'évaluation réelle d’'une solution
x € X. Au contraire, dans le cas stochastique, a chaque fois gealutionz € X
est évaluée, le vecteur objectif résultant est différeond le vecteur de fonctions
ne calcule pas une image déterministeXigers Z, car un ensemble potentiellement
infini de vecteurs objectif est maintenant associé a undisnle € X. Plus grand
est le degré d'incertitude, plus large sera la variance phkasnvecteurs objectif ob-
tenus par de multiples évaluations d'une solution. C'estrgooi, comme proposé
dans (Basseuwet al, 2006), a chaque solutian € X, nous associons une variable
aléatoireF’ prenant ses valeurs dads F(x) donne une évaluation de la solution
x € X dans I'espace objectif. Dans cet article, contrairemerdauatres approches (Jin
et al, 2005), nous ne considérons pas qu'il existe une évaluadelte perturbée par
le bruit associée a une solution, mais un ensemble d’éwahsatprobables”. Nous
considérons que I'évaluation réelle d'une solution esbhlmsent indéterminée avant
la fin du processus d’optimisation. Nous ne faisons aucupethgse sur une quel-
conque distribution de probabilité associée aux parameuieaux fonctions objectif,
car I'espace d’'évaluation potentiel d’'une solution estégalement inconnu et peut
varier pour chaque solution. De ce fait, nous tentons diesti’espace d’évaluation
potentiel d’'une solution a I'aide d'un ensemble fini d’éctilions de ses évaluations.
Pour cela, nous définisso§z) = {z(M,2(?) ... 2(5)} comme un ensemble fini
d’évaluations indépendantes pour une solutiog X, c’'est a dire un ensemble de
vecteurs objectif associésraAinsi, la probabilité gu’'une solutiom € X soit repré-
sentée par un vecteur objectife Z peut étre estimée par la fréquence relativerde
dansS(x) :

« 1
P(F(2) = 2) = _ [14]
o, TG
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4.2. Algorithmes proposés

Nous présentons ici trois algorithmes évolutionnairesié®d la résolution de
problémes d’optimisation multi-objectif stochastiqueasés sur trois indicateurs de
qualité pouvant étre utilisés au sein d’IBEA (Zitzktral,, 2004) spécifiguement éla-
borés pour le cas stochastique. Afin de comparer deux vectdajectif, nous utili-
serons l'indicateue-additif (Zitzler et al,, 2003; Zitzleret al., 2004), introduit dans
I'équation[5. Cet indicateur se montre particulieremefitafe sur différents types
de problemes déterministes (Zitzler al, 2004), et a obtenu de meilleurs résultats
gue l'indicateur binaire hypervolume proposé dans (Ziteteal, 2004) sur la version
déterministe du probléme abordé ici (Liefooghe, 2006).

4.2.1. Estimation basée sur une simple évaluation

Le premier indicateur stochastique proposg, consiste a conserver I'approche
utilisée dans le cas déterministe. Une solution est évalnéeseule fois et la qualité
de cette solution est estimée en utilisant cette seule &au(voir la figure 4). Ainsi,
|S(x)| = 1 pour chaque solutiom € X. La qualité d’'une solution: € X par rapport
a une autre solution’” € X est mesurée ainsi :

I'a,a) =1z, 2/W) telque S(z) = {zV},S(2") = (M} [15]

Ainsi, P(F(z) = 2) = 1 etP(F(z') = 2') = 1. Par exemple, I&., -valeur der € X
par rapport &’ € X se calcule :

IM (z,2)) = I (2D, 2/MW) telque S(z) = {z(V}, S(z') = {z'V} [16]

Xz f
espace
potentiel

d’évaluation

solution A
réalisabl
valuation

Xy

Espace décisionnel Espace objectif fy

Figure 4. I' : une seule évaluation est utilisée pour approximer I'éatilbn d’'une
solution
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Comme proposé dans (Zitzlet al., 2004), lal!-valeur d’'une solution: € X par
rapport au reste de la populatidh(et donc la valeur détnessdex, voir I'équatiori 4)
est déterminée ainsi :

Mo, P\ {z})= > —e o/ [17]

o/ €P\{x}

ol x > 0 est un facteur de redimensionnement. A I'heure actuellglupart des mé-
thodes procédent de cette fagon, car elles considérenégipatameétres sont constants
et ne tiennent pas compte de l'incertitude. L'avantage tte ceéthode est son faible
colt de calcul, mais I'erreur d’estimation peut étre grataleeule évaluation utilisée
n’étant pas nécessairement représentative de I'espaeetigbtes évaluations d’'une
solution.

4.2.2. Estimation basée sur le vecteur objectif moyen

La seconde approché?¥?, se base sur une idée communément suivie dans le cas
mono-objectif et suggérée par quelques études de problgmiésobjectifs stochas-
tiques (comme, par exemple, dans (Babbiaal, 2003; Debet al, 2005)). Comme
illustré sur la figure 5, elle consiste a calculer un vectdajectif moyenz¢*9 a partir
des évaluations'(x) d’'une solutionz € X :

o0
avg
2

209 = _ telque ="' = —— >  z, Viel,2,...,n [18]
: 1S ()] 2€5()

avg

n

z

Ensuite, une approche déterministe classique est appliguéle vecteur objectif
moyen associé a chaque solutiere X telle que dans I'équation suivante, ofty

Xz f
espace
potentiel

d’évaluation

solution

réalisabl\

Xy

évaluation

Espace décisionnel Espace objectif 1

Figure 5. 1°¥9 : la moyenne des valeurs des évaluations est utilisé pouroapper
la qualité d’'une solution
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est le vecteur objectif moyen associ¢, &t z'**9 est le vecteur objectif moyen associé

az'.

199z, 2") = I(2%9,2/*"9) [19]

Ainsi, de méme que précédemment/t&9-valeur d’une solution: € X par rapport
au reste de la populatiaR peut se formuler ainsi :

1", P\{a}) = Y —e I [20]

z'€P\{z}

Cette méthode possede également I'avantage d’'avoir ule fzoliit de calcul si I'éva-
luation d’une solution dans I'espace objectif n’est pap tolteuse (ce qui est le cas
pour notre probléme). Pourtant, des pertes d’informat&unpnt survenir en utilisant
cette estimation moyenne, telles que la distribution patta des points dans I'espace
objectif.

4.2.3. Estimation probabiliste

Le troisieme et dernier indicateur stochastique consig®tiener la qualité d'une
solution de facon probabiliste. Ici, nous considérons ne’probabilité de distribution
arbitraire est assoc@e a chaque solution dans I'espaeetififjoir la figure 6). Cette
approche, dénoté& ™, réside principalement en une modification de la procédure
d'affectation des performances telle que proposée darsséBzet al, 2006) pour le
cas spécifique de l'indicatewradditif.

Xz f

espace
potentiel

d’évaluation

solution
réalisabl

évaluation

p=0.2

Espace décisionnel X Espace objectif fy

Figure 6. I a qualité d’'une solution est estimée de fagon probalglisin indica-
teur de qualité étant associé pour chaque évaluation

Tout d'abord, pour chaque évaluation d'une solution, ndlosis.calculer une esti-
mation de I'espérance de $a -valeur par rapport & la populatidh Soit une évalua-
tion z* telle quez* € S(z*) eta* € P. Nous allons considérer toutes les paifes:)
telles quex € P\ {z*} etz € S(x), et les trier dans I'ordre croissant selon les

valeursI., (z*, z). Supposons que l'ordre obtenu sgit, z1), (22, 22),..., (!, 2}).
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Alors, I'estimation de I'espérance mathématique dé_lavaleur de I'évaluatiorz*
par rapport a la populatioRt est définie ainsi :

E(let (27, F(P)))

Te (2%, 21). p(F(xl) = z1) [21]
+ I (2%, 20)  P(F(22) = 22| F(x1) # 21)

+

+ L (2% 2) . P(F(w1) = 21 |Vicicr Fa:) # 2)

Notez qu'il n'est pas nécessaire de calculerlls@mmes et que le temps de calcul

peut donc étre réduit. Ensuite,I&7”—vaIeur d’'une solutionr € X par rapport a la
populationP est calculée comme suit :

Ie/i\v(CU,P \ {L}) — # Z E(I(Z,F(P \ {x})) [22]
|S($)| z€S(x)

La complexité en temps du calcul de]lé?-valeur d’'une solution est de I'ordre de
O(n(|P|.s)*log(| P|.s)), ol | P| est la taille de la populatiom est le nombre d’ob-
jectifs ets est le nombre d’évaluations par solution.

4.3. Implémentation

Pour développer les algorithmes découlant des indicastochastiques présentés
dans la section précédente (que nous allons déhBEIAL, I BE A et] BEA®Y),
nous avons utilisé une plate-forme dédiée a la conceptiamé&taheuristiques pour
I'optimisation multi-objectif : ParadisEO-MOIﬂD(Liefooghe et al, 2007). Tout
d'abord, il a été nécessaire d'étendre cette plate-formaéinissant une notion de
vecteur objectif pour les problémes stochastiques. Eamsuitus avons développé les
méthodes proposées en suivant le méme schéma que pour lexlggtéterministes
déja implémentées. Tous ces nouveaux concepts seronbthispionibles au sein de
la plate-forme ParadisEO-MOEO. Les trois approches diffeles unes des autres de
par l'indicateur de qualité utilisé. Les points communs tiless algorithmes sont :

— représentation permutation de taillév (ou N est le nombre de jobs);

— initialisation de la population individus générés aléatoirement ;

— sélection pour la reproductiontournoi binaire déterministe ;

— opérateur de croisementeux points (Ishibuctet al., 1998) (voir Figuré 7) ;

— opérateur de Mutationinsertion (Ishibuchét al., 1998) (voir Figuré 8);

— sélection pour le remplacementlitiste (aprés avoir supprimer les doublons) ;
— critére d’arrét: nombre de générations.

1. ParadisEO est disponible sur le web a


http://paradiseo.gforge.inria.fr
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Point 1 Point 2

HEBHEEOEE

S\
HE 0 H HBEEED

Figure 7. Opérateur de croisement Figure 8. Opérateur de mutation

5. Résultats
5.1. Jeux de données

Pour tester nos algorithmes, nous proposons différermjelaionné@sconstruits
a partir des instances proposées par Taillard pour le flap-stono-objectif (Taillard,
1993).

5.1.1. Jeux de données déterministes bi-objectif

Tout d’abord, nous avons étendu les instances de Taillaitlaid, 1993) pour le
cas multi-objectif déterministe en ajoutant une date dueag&un des jobs. Ces dates
dues ont été générées de facon aléatoire entreM etp x (N + M — 1), ou M
représente le nombre de machinas)e nombre de jobs et la moyenne des temps
d’exécution préalablement générés pour l'instance céndal Ainsi, une date due
sera comprise entre la date de fin moyenne du premier job nathog et la date de
fin moyenne du dernier job ordonnancé. Des jeux de donnéépsaposés pour des
problémes deV = 20, 30, 50, 70, 100, 150, 200, 300 et500 jobs etM = 5, 10, 15 et
20 machines, avet0 instances différentes par taill@’ x ). Une instance nommée
N_M _ireprésente l&&@me instance composée dgjobs etM machines.

5.1.2. Jeux de données stochastiques

Afin de générer de l'incertitude sur une instance déterranistiale, les quatre
distributions de probabilité proposées a la sectioh 3.¥gm@Létre appliquées sur les
données initiales a I'aide d'un fichier de configuration. Blauons choisi de permettre
la configuration de cette incertitude sur les machines @m@gnt, en spécifiant, pour
chacune d’elles, une distribution de probabilité et seaipatres ou des proportions
lites a sa tendance centrale. Ainsi, a chaque fois que dmititude sera générée
sur une instance déterministe, les durées d’exécutiomobgeseront différentes ; ceci
afin de refléter au mieux la réalité du monde industriel.

2. Les jeux de données pour le cas déterministe et le cas stochastiquiispamibles sur le
web a


http://www.lifl.fr/~liefooga/benchmarks/
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5.2. Tests réalisés

Afin de réaliser nos expérimentations, nous avons généréndertitude sur les
temps d’exécution des jeux de données bi-objectif détésteis Pour cela, nous avons
utilisé les modéles stochastiques définis précédemmandi,Aiour une instance don-
née, nous avons créd évaluations indépendantes dont les temps d’exécytipn
suivent des distributions uniforme, normale, exponeleatiali log-normale de la fagcon
suivante :

— loi uniforme :p;; ~ U(a = 0.85 X p;;, b = 1.15 X p;;);

— loi normale :p;; ~ N(p = pij, o = 0.15 X p;;) ;

— loi exponentielle pi; ~ £(a = pij, A = grssp)

— loi log-normale p;; ~ log-N (1 = log p;j, 0 = 0.15 x log p;;) ;

— lois variables : la loi associée aux durées d'exécutiofedifsur chacune des
machines.

La taille de la populationV a été fixée &0 individus. Pour chaque type de dis-
tribution de probabilité] 0 exécutions par instance et par algorithme ont été réalisées
avec10 évaluations différentes par solution (sauf pd@i@EA® ou seule la premiére
évaluation est utilisée). Les différentes méthodes testéiisent la méme popula-
tion initiale et le méme nombre de génératiéro(0 générations pour les instances a
20 jobs et5 machines, el0 000 générations pour les instance&@jobs et10 ma-
chines). Les probabilités d'application de I'opérateuicd@sement et de I'opérateur
de mutation ont été fixées(B05 et 1 respectivement. Le facteur de redimensionne-
mentx, nécessaire dafBEA® et BE A9, est fixé &, 05.

5.3. Evaluation de performance

A notre connaissance, il n’existe pas de protocole pleimt@gapté a I'évaluation
des performances de méthodes de recherche pour les pretdépémisation multi-
objectif stochastiques. Par conséquent, nous choisiskoréevaluer I'ensemble final
de solutions de chacun des algorithmes sur le jeu de doneé&ésadence (celui qui a
servi a I'élaboration des jeux de données stochastiquied®, @nsidérer cette évalua-
tion comme étant I'évaluation réelle des solutions. Eesunibus ne conservons que les
points non dominés sur 'ensemble de vecteurs objectifralst@ar chaque méthode
sur cette évaluation. Ainsi, il nous est possible d'utilises métriques classiques,
employées dans le cas déterministe, pour mesurer la qdakt@pproximations des
fronts Pareto obtenus. Dans le cas multi-objectif, la camipan de résultats est plus
délicate que dans le cas mono-objectif, le résultat étamstitaé d’'un ensemble de
points non dominés, donc non comparables entre eux. |l EBad@nc tout aussi im-
portant de mesurer la qualité de ces points en termes dergemee qu’en termes de
diversité. Pour cela, nous utiliserons la métritentribution dédiée a I'évaluation
de la convergence, ainsi que la métridiygervolumedédiée a la fois a I'évaluation
de la convergence et de la diversité.
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f1

Figure 9. lllustration de la métrique Hypervolume : calcul des aires dominance
d’ensembles de solutions Pareto par rapport a un point déreéfceZ

La métriqgueContribution(Meunieret al., 2000) permet d’avoir une idée de I'ap-
port d'un algorithme par rapport a un autre. Elle se base &womparaison de
deux fronts Pareto approché3, et Py (respectivement obtenus par deux algo-
rithmes A et B). Soit P4p I'ensemble des points non dominés Bg U Pg. La
valeur Contribution(A, B) (respectivemenContribution(B, A)) mesure la pro-
portion de I'ensembléP 45 représentée par les points @g (respectivemenPp).
Ainsi, si les deux algorithmed et B produisent les mémes approximations Pareto,
Contribution(A, B) = Contribution(B, A) = 1/2. Si tous les vecteurs dé sont
dominés par des vecteurs @& Contribution(A, B) = 0. Et, de maniére générale,
Contribution(A, B)+ Contribution(B, A) = 1. La métriqueHypervoluméZitzler
et al, 1999) calcule 'hypervolume de la région multidimensiel fermée par un
front Pareto approch®,4 et un point de référencg (voir figure[9). Cet hypervo-
lume représente la taille de I'espace objectif dominé?ar Le point de référence
que nous utiliserons pour comparer les résultats obsenwéme instance donnée sera
constitué des valeurs maximales obtenues lors de nos merédtions pour chacun
des critéres sur cette instance, multipliéesiparce qui permet de tenir compte des
points extrémes sans leur donner trop d’'importance).

Par ailleurs, afin de comparer de facon significative lesralgnes proposés,
nous avons choisi de réaliser un test d’hypothésé/iieoxon(Wilcoxon, 1945) pour
chaque instance et chaque type de distribution de protg@alilians chacune des tables
de résultats de la section suivante, la colonne ‘T’ indiguekultat du test statistique
pour une p-valeur inférieuref®s, i.e.:

— selon la métrique considérée, les résultats de I'algoetisitué a la ligne spé-
cifiée sont significativement meilleurs que ceux de I'altfornie situé a la colonne
spécifiee ¢);
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— selon la métrique considérée, les résultats de I'algoetisitué a la ligne spé-
cifiée sont significativement moins bons que ceux de I'athore situé a la colonne
spécifiée {) ;

— selon la métrique considérée, il n'y a pas de différenceifstgtive entre les
résultats de I'algorithme situé a la ligne spécifiée et cemiXalgorithme situé a la
colonne spécifiéex).

5.4. Résultats et discussion

Les résultats obtenus par les algorithmes proposés poulutéss d'exécution
suivant une loi uniforme, une loi exponentielle, une loimate, une loi log-normale
ou des lois variables sont respectivement présentés datableaux 1, 12,13, 4 et 5. Le
nombre moyen de points non dominés obtenus par les alg@itlsmite a la rééaviua-
tion des solutions sur I'instance de référence est donng léaableau 6.

De maniére générale, selon le protocole d'évaluation deforpeances que
nous avons utilisé] BEA*Y9 est majoritairement plus performant et n'est jamais
moins performant qrBEA' et I BEA®" sur 'ensemble des instances testées. Seul
IBEA' se montre significativement plus efficace, d’aprés la médrigypervolume,
sur la premiére instance testée dont les durées de traitesnaent une loi log-
normale (voir le tableau 4). Etant donné ABE A9 utilise des valeurs objectif
moyennes, la supériorité de cette méthode peut facileneejussifier pour des pro-
babilités dont la tendance centrale est la moyenne, comest gar exemple le cas
pour une distribution uniforme ou normale. Néanmoins, hlmns pas que l'incer-
titude est située ici sur les parameétres et non sur les fomeibbjectif. Ce qui peut
signifier que, pour I'ensemble des lois de probabilité aidésies sur les durées d’exé-
cution, I'incertitude engendrée sur la valeur des objegtdurrait se réduire a une loi
de probabilité dont la tendance centrale est la moyenne.

Comme indigué sur les tableaux 1/ et 3, pour des temps demmiﬂenormale—
ment et uniformément distribuéEB EA* s’avere plus efficace qiBE A" selon la
métriqgue Hypervolume. Cependant, selon la métrique Qarttdn, il n’existe pas de
différence significative entre ces deux algorithmes, a pauir une distribution uni-
forme oUI BE A" surpassd BEA' sur la derniére instance (voir le tableau 1). Pour
des durées exponentiellement distribuées, il N’y a pasftlreice significative entre
ces deux méthodes (voir le tabléau 2). Les seules excestioda seconde instance
oU/BEA! est significativement plus performant selon la métriqueétyplume, et la
derniére instance oliBE A°™ est significativement plus performant selon la métrique
Contribution. Enfin, comme présenté sur les tableaux 4 etr51,éIAtrique Contribution
indique gu’il n’existe pas de différence significative enfB E A" et IBEA' pour
des temps de traitement distribués selon une loi log-n@roalde fagon variable.
Au contraire, selon la métrique Hypervolunidz E AV se montre généralement plus
efficace qui BEA' pour la loi log-normale (excepté sur la premiére instanakeys
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qgu'il est plus performant uniguement sur la derniére instgoour des durées distri-
buées de facon variable.

La faible efficacité dI BE A®" peut en partie s'expliquer par un manque de diver-
sité des solutions obtenues dans I'espace de décision, irssde la réévaluation de
cet ensemble de solutions sur I'instance de référencepi fibtenu s’avere généra-
lement peu diversifié en raison de la spécificité de notrel@nab (voir le tableaul6),
et ne peut donc pas rivaliser avec ceux des deux autres nestpooposées en termes
de diversité. Dans (Basseetral, 2006), ce probléme du nombre de points non domi-
nés n'apparait pas, le protocole d’évaluation des perfocesm étant différent. Ainsi,

il pourrait se montrer intéressant de mettre en place un migroa de diversification
au sein AT BE A" afin d’augmenter la qualité des ensembles produits. Néaranoi
les résultas expérimentaux sont tous discutables, leoletal’évaluation des perfor-
mances n’étant gu’imparfaitement adapté aux problémegidigsation multi-objectif
stochastiques.

Contribution Hypervolume
IBEA? IBEA®YY IBEA? IBEA®YY
p-valeur| T | p-valeur| T || p-valeur| T | p-valeur| T
20_05_01| IBEA™ || >5% | = 0.002 +
IBEA*™ || >5% | = | 0.009 — || 0.002 — | 0.001 —
20_05_02| IBEA®*Y || 0.013 + 0.002 +
IBEA*™ || >5% | = | 0.006 — || 0.005 — | 0.001 —
20_10_01| IBEA®*? || 0.002 + 0.001 +
IBEA®™ || 0.005 + | 0.002 — || 0.001 — | 0.001 —

Tableau 1. Comparaison des valeurs de métriques Contribution et Hygeme ob-
tenues paf BEA', IBE A9 et IBEA®™ pour des durées d’exécution suivant une
loi uniforme a I'aide d’un test statistique de Wilcoxon

Contribution Hypervolume
IBEAT IBEA™9 IBEAT IBEA®
p-valeur| T | p-valeur| T || p-valeur| T | p-valeur| T
20 05 01| IBEA™ || >5% | = 0.001 | +
IBEA®™ | >5% | =|>5% |=| >5% | =|0033 |-
20 05 02| IBEA™9 || >5% | = >5% | =
IBEA®™ >5% =|>5% = || 0.002 — | 0.001 —
20_10 01| IBEA®9 || 0.045 + 0.001 +
IBEA®" | 0.036 +|>5% | =| >5% | = | 0.005 —

Tableau 2. Comparaison des valeurs de métriques Contribution et Hygleme ob-
tenues pal BEA!, IBE A9 et BEA°” pour des durées d’exécution suivant une
loi exponentiellea I'aide d'un test statistique de Wilcoxon
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Contribution

Hypervolume

IBEA' IBEA® IBEA' IBEA™9

p-valeur| T | p-valeur| T || p-valeur| T | p-valeur| T

20 05 01| IBEA* || >5% = 0.002 +
IBEA®™ || >5% |=|>5% | =] 0.021 — | 0.001 —

20 05 02| IBEA® || >5% | = 0.001 +
IBEA®" || >5% =|>5% | = | 0.002 — | 0.001 —

20_10 01| IBEA®"9 || 0.004 + 0.002 +
IBEA®™ || >5% | = | 0.004 + || 0.001 — | 0.001 —

Tableau 3. Comparaison des valeurs de métriques Contribution et Hygdame ob-

tenues pal BEA', IBE A9 et IBE A" pour des durées d’exécution suivant une
loi normale a I'aide d’un test statistique de Wilcoxon

Contribution

Hypervolume

IBEA' IBEA®"Y IBEA' IBEA®YY

p-valeur| T | p-valeur| T || p-valeur| T | p-valeur| T

20 05 01| IBEA™9 || >5% | = 0.032 —
IBEA®™ || >5% | =|>5% | = | 0.001 — | 0.001 —

20 05 02| IBEA9 || >5% | = 0.001 +
IBEA®™ || >5% | =|>5% | = | 0.001 + | 0.001 —

20_10 01| IBEA™ || >5% | = 0.001 +
IBEA*™ || >5% >5% | = 0001 |+ |0020 |-

Tableau 4. Comparaison des valeurs de métriques Contribution et Hygeme ob-
tenues paf BEA', IBE A9 et IBEA®™ pour des durées d’exécution suivant une

loi log-normalea l'aide d’un test statistique de Wilcoxon

Contribution

Hypervolume

IBEAT IBE A®9 IBEAT IBEA®%9

p-valeur| T | p-valeur| T || p-valeur| T | p-valeur| T

20 05 01| IBEA®™9 || >5% | = 0.001 +
IBEA®™ || >5% | =|>5% | = | 0.019 — | 0.001 —

20 05 02| IBEA™ || >5% | = 0.014 | +
IBEA®™ | >5% |=|>5% |=| >5% |=]0.010 —

20 10 01| IBEA™9 || >5% | = 0.001 +
IBEA®™ >5% =|>5% = || 0.003 + | >5% =

Tableau 5. Comparaison des valeurs de métriques Contribution et Hyglame ob-
tenues paf BEA', IBEA*Y et IBEA®" pour des durées d'exécution distribués

de facorvariablea I'aide d’un test statistique de Wilcoxon
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IBEA' | IBEA®9 | IBEA®™

20 05 01 loi uniforme 3.7 3.1 1.0
loi exponentielle 1.1 2.6 1.0

loi normale 5.8 3.6 1.0

loi log-normale 1.9 1.8 1.6

lois variables 2.0 2.5 1.0

20_05_02 loi uniforme 3.7 3.5 1.0
loi exponentielle 2.8 2.2 1.0

loi normale 2.4 2.8 1.1

loi log-normale 1.0 3.9 1.3

lois variables 2.7 2.9 2.0

20_10 02 loi uniforme 10.4 12.4 2.6
loi exponentielle 4.5 7.2 3.4

loi normale 6.8 7.0 2.6

loi log-normale 3.5 2.0 1.8

lois variables 6.2 4.8 2.2

Tableau 6. Nombre moyen de points non dominés obtenud LA, IBE A9 et
IBE A°™ suite a la rééavluation des solutions sur l'instance densfée

6. Conclusion et perspectives

Dans cet article, plusieurs métaheuristiques dédiéesé&stdution de problemes
d’optimisation multi-objectif stochastiques ont été mritges. Dans un premier temps,
nous avons vu que les problémes concrets d’ordonnancemdataient couramment
de traiter plusieurs criteres simultanément et étaienéigdéement soumis a un grand
nombre d'incertitudes. Des modeles non déterministestérp@®posés pour un pro-
bléeme d’ordonnancement bi-objectif de type flow-shop denpgation avec durées
d’exécution aléatoires. Par ailleurs, des jeux de donnéiesté construits pour le pro-
bléme considéré; dans un premier temps pour le cas muklietihjensuite étendus
au cas stochastique. D’un point de vue algorithmique, lardmrtion du travail ré-
side en la proposition d’indicateurs de qualité spécifigaieinélaborés pour la prise
en compte de tout type d’incertitude, et pouvant étre ésligu sein de I'algorithme
évolutionnaire basé sur un indicateur de qualité IBEA @atbr-Based Evolutionary
Algorithm) proposé par}itzler et Kunzli (Zitzleat al, 2004). Trois indicateurs sto-
chastiques I, 14v9 et I¢??) ont été introduits, donnant lieu a trois algorithmes évo-
lutionnaires (respectivemedtBEA!, IBE A9 et IBEA°"). Notez que tous ces
algorithmes seront bient6t intégrés au sein de la platefdParadisEO-MOEOQO. Ces
indicateurs utilisent tous l'indicateuradditif pour comparer des vecteurs objectif
entre eux.J! préserve I'approche utilisée dans le cas déterministe.dgdhgion est
évaluée une seule fois et sa qualité est estimée en utilisdtet simple évaluation.
179 consiste a utiliser un vecteur objectif moyen pour estiraegualité d'une so-
lution. Enfin, I¢*¥ estime la qualité d’'une solution de maniére probabiliste gue
proposé dans (Basseeltral, 2006). Nous avons ensuite expérimenté nos algorithmes
sur le flow-shop de permutation. Nous avons vul@iEy A**¢ était globalement plus
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efficace que les deux autres méthodes de résolution sursismaes que nous avons

testées. Les résultats obtenus p&E A sont un peu surprenants. D’un point de
vue théorique, cet algorithme semble en effet celui quimesta qualité d’une solu-
tion de la fagon la plus représentative, ce qui n'apparaitipaout expérimentalement.
Ceci semble étre exp[qué par un manque de diversité desswdue I'ensemble fi-
nal obtenu pad BEA®”, Néanmoins, nous avons vu que le protocole utilisé pour
I'évaluation des performances, bien que d’'une grande gitgglétait insuffisant pour
analyser équitablement les résultats obtenus dans leardmastique.

Différentes perspectives apparaissent suite a ce trakaiit d’abord, d'autres
sources d'incertitude que les durées d’exécution, telleslgs dates dues, existent
pour le probléeme d'ordonnancement étudié ici; il seraitdaméressant de les
considérer également. De plus, des approches différeatéapproche stochastique
peuvent permettre de représenter l'incertitude sur leéetud’exécution. Ainsi, des
approches floues ont déja été utilisées pour modéliser eedypcertitude pour des
problémes d’ordonnancement mono-objectif. Ensuite, t@au de problemes d’or-
donnancement a plus de deux objectifs existent et poutréismexpérimentés. Etu-
dier le paysage des jeux de données que nous avons propasgésitpégalement
se montrer utile ; ceci afin d’expliquer plus précisémentdeportement des algo-
rithmes et d’en tirer partie lors du processus d’optim@atPar ailleurs, d’autres in-
dicateurs de qualité a utiliser au sein d’'IBEA peuvent &traginés pour résoudre des
problémes d’optimisation multi-objectif stochastiquiess comparer aux indicateurs
proposés dans cet article serait donc intéressant. De niésnegncepts proposes ici
peuvent facilement étre applicables a d’autres types dahwmétistiques, telle que la
recherche locale basée sur indicateur de qualité prop@sée(Basseuet al., 2007).
Ceci pourrait, par exemple, donner lieu a une hybridatianeeplusieurs méthodes
de résolution, et pourrait considérablement améliorerdsaltats. Cependant, avant
toute autre chose, il semble indispensable de réfléchir dataogmle d’évaluation plei-
nement adapté au cas multi-objectif stochastique, cecdaftomparer les méthodes
de résolution de maniére plus impartiale.
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