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Contexte : Problèmes de permutation
issus de projets réels

• Définition :

trouver 1 permutation π= a1 a2 … an

arrangement d’un ensemble fini d’éléments N = {e1; e2; …; en} 

qui minimise 1 ou plusieurs critères

• Complexité et diversité des champs d’application

Ordonnancement, Transport, Affectation…



• Contraintes et objectifs des acteurs du projet

Nombreux   - Spécifiques

En fortes évolutions (Transformation numérique, durable …)

PLATEFORME

Serveur d’optimisation

Algorithmes d’optimisation dynamiques

Heuristiques

Serveur de données

DATA

Interface web

Consultation

Critères

Passerelles



Contraintes temporelles :

• temps de déplacement non      

négligeables devant les durées 

opératoires

• durées opératoires bornées

Contraintes de 

ressources :

capacité limitée

robots

rail

Contraintes d'antériorité :

• gamme(s) opératoire(s)

porteurs

Contraintes spatiales :

risques de collisions entre robots

Ni stock 

ni attente

ni préemption

Objectif : Déterminer un ordonnancement qui maximise la productivité

tout en assurant des produits de qualité.

Exemple (Ordonnancement)
Contexte : atelier de traitement de surface

Problème : Hoist Scheduling Problem

[ Min, Max ]



Exemple (Routing)

Contexte : Ville intelligente

- Logistique rationnalisée

- Economies d’échelles

- Réduction gaspillage

- Mobilité facilitée

- Bien-être du citoyen

- Environnement

- Smart building



Exemple (Routing)

Contexte : Ville intelligente

Comment ? plate-forme : optimisation (R.O.) + Internet des objets (IoT)

Problèmes dynamiques, sélectifs, avec contraintes de synchronisation 

spatiales et temporelles

-Mobility In Smart City

Pour les marchandises et/ou les personnes



Problématique : 
Prise en compte de ces contraintes 

dans des méthodes approchées

• Difficultés :

- Contraintes multiples : Rareté des solutions faisables

- Données « as a service » (objets connectés)

Explosion des volumes de données

Dynamique Forte et Horizons de décision courts

• Conception de métaheuristiques adaptées



Différents verrous de conception

• Schéma général et réglage de paramètres

• Représentation (modèle / encodage) des solutions 

• Mécanismes / opérateurs de génération de solutions

• Evaluation des objectifs (modèle, simulation)

• Intégration/Gestion de la satisfaction des contraintes

• Processus de sélection

définissent  la taille, la topologie, le mode de parcours

de l’espace de recherche



• Exemple : algorithmes évolutionnaires

Exemple de schéma d’évolution [2]

I : x,y

Force(I) 

Exemple d’espace de recherche

(2D, problème continu) [1]

Différents verrous de conception



Différents verrous de conception

• Equilibre entre         Exploration      (diversification) 

et         Exploitation     (convergence)

• Fortement dépendant 

- de la classe de problème de permutation

- des processus d’évaluation possibles

- du « mapping » monde réel �modèle

(phénotype � génotype)

- des propriétés de la relation entre espace

des variables � des objectifs

(Rothlauf, 2014)



Classes de problèmes

• Classification de Mehdi, 2011

• Travaux de (Djerid, et al., 1996)(Portmann, et al., 2000)

« ask the following question: for a given problem and for a given criterion, how define 
the genes' values or the links between the genes‘ values, so that a created individual is 
good and thus must be kept.»

- Routing problems : «edge-based»

- Scheduling problems : «position-based» / «precedence-based »

- Complex problems : Plusieurs de ces caractéristiques



• Complex problems : exemple

Classes de problèmes

1-machine | plusieurs familles de produits, ready dates (ri),  due dates (di), 

temps de réglage dépendant de la séquence

(entre produits de famillles différentes)

Critère à minimiser :  sum of weighted tardiness

Caractéristiques à rechercher par l’algorithme génétique : 

- pas ou peu de temps de réglage

& 

- produits avec di courte / forte pénalité de retard à ordonnancer au plus tôt

Compromis entre  arcs “intéressants” et ordres partiels “intéressants” 

(liés aux temps de réglage)       (liés à l’urgence /aux pénalités )

edge-based position-based



Liens entre caractéristiques des problèmes et conception 
des algorithmes évolutionnaires

• Travaux de (Haj Rachid, 2010) (Ramdane Cherif et al. 2015)

Elaboration des règles

par plans d’expérience



Liens entre caractéristiques des problèmes et conception 
des algorithmes évolutionnaires

• Travaux de (Djerid, et al., 1996) (Portmann, et al., 2000)

Ensemble d’indicateurs 

- mesurer comment chaque type de croisement conserve les « bonnes propriétés » 
des permutations « parentes »

- Edge Based, Precedence Constraint Based, and Position Based Indicators

Analyses (théoriques et expérimentales)

pour plusieurs croisements classiques applicables sur les permutations

OX Operator

(Davis, 1985)

LOX Operator

(Falkenauer and Bouffouix,1991)

1X Operator

(Davis, 1985)

kX Operator

(Caux, et al., 1995)

(Djerid, et al., 1996)

ERX Operator

(Whitley, Starkweather and Fuquay, 1989)

ARX and ARXM Operators

(Djerid, 1997)



Approche la plus classique

- un problème à résoudre

- un schéma général simple :

- Codage direct de permutation

- Evaluation : calcul par méthode exacte, ou hybridation/simulation

- Croisements dédiés aux permutations, en particulier pour

- éviter les doublons, 

- transmettre les propriétés de précédence de parents à enfants

- Mutations classiques ou dédiées, choisies avec soin (!solutions non faisables)

- Sélection par roulette ou tournoi

- expérimentation sur un grand nombre de benchmarks connus

- comparaison en termes 

* d’objectif (distance aux solutions optimales connues)

* de performance (tps de calcul, nbre de traitements élémentaires)

La plus utilisée malgré les travaux des slides précédents



Autres grands pans de la littérature

• Multiplication de la puissance de calcul

• Réglage et/ou évolution dynamique des paramètres (Elaoud et al, 2010)

Exemple : taux d’application (probabilités) 

de couples (croisement, mutation)

en fonction des perfomances en termes d’objectifs

• Schéma général :  notamment cas du multi-objectif

Parallélisation et distribution d’algorithmes

Centres de calcul surpuissants (mais énergivores)

Grids …

Parmi les plus célèbres : NSGA II (Deb et al, 2002)

Evaluation par ranking basée sur les fronts de Pareto courants 

et process de diversification intégré (sharing)

Un intérêt: Transformation de contraintes en objectifs



Alternatives Possibles

• Différents types de représentation

• Différents types d’évaluation

• Différents modes de traitement des solutions infaisables

• Processus complémentaires variés (notamment de diversification)

Binaire, réels (random keys), arbre, Lehmer Code, matrices, …

Méthodes exactes (PL, Algo. de Graphes, B&B…) (Prins et al, 2004)

Heuristiques (SBN, local search…)

Règles de dominance

Hybridation (recherché locale/simulation…)

Suppression

Pénalisation

Réparation

Multi-start, 

seeding techniques, …

(Knjazew and Goldberg, 2000), (Soukhal and Martineau, 2005: Flow Shop Robotic Cell)

(Mingyong and Erbao, 2010: VRP-Simult.PDTW)

(Lin et al, 2013: resource constrained re-entrant FSSP)

(Portmann and Vignier, 2008)

Attention à l’élimination des solutions non faisables

(Lacomme et al, 2015: VRP with route balancing)



Visuel à remplacer
et a mettre en lien
avec votre sujet de stage

Exemples



1) Codage

2) Génération de population initiale

- par permutations aléatoires des noeuds

- composée de tournées faisables

- amélioration de chaque tournée (gène) par 

recherche locale puis insertion dans le 

chromosome

local search procedure: opérateur de mutation 

classique (swap de 2 noeuds-choix aléatoire)

Test de toutes les permutations possibles. Si 

solution faisable ET de plus faible distance, elle

remplace la précédente.

4) Fitness-based on sharing method

3) Ranking type NSGA

Avant sélection et pour amener de la 

diversité: dans chaque rang on classe les 

solutions suivant leur fitness => pénalisation

des solutions suivant leur fitness dans les 

zones plus peuplées /denses (critère de 

distance (disti;j) )  (diminue la proba de se 

retrouver dans la population suivante) 

fitness i = rank i/somme(1-dist i,j/s)

(Goldberg and Richardson (1987))

⇒ Meilleure chance de selection pour les 

solutions dans les zones moins peuplées

Distribution de la population sur le front de 

Pareto

Exemple 1 : Problème routing: SPDPTWPD    (Al Chami et al, 2017)

Selective Pick up and Delivery with Time Windows and Paired Demands

Projet ANR TCDU-Transport Collaboratif en Distribution Urbaine



5) Sélection

2 roulettes appliquées consécutivement:

=> garder le côté aléatoire de la selection tout 

en donnant plus de chances aux best solutions 

d’être choisies

- Roulette 1: choix du rang du parent (portion 

de roue proportionnelle). 

- Roulette 2 pour ce rang, choix d’une

solution (avec fitness: solt dans zone la 

moins dense)

6) Crossover operator

Idée: enfant 1 hérite des gènes de plus grand 

profit de ses parents

enfant 2: gènes de plus faible distance

Réparation si solution non faisable (gène 

apparaît 2 fois…)

Amélioration par local search

Test de dominance: si l’enfant domine au 

moins 1 de ses parents, on le garde. Sinon il est

détruit



Réparation



Exemple 2 : Problèmes d’ordonnancement
complexes: avec ressources de transport

=> General   Flexible   Job Shop   with Transportation 

affectationtemps bornés, avec ou sans stockage temps transport 

(Zhang et al, 2012)



* pour le Flexible Job Shop with Transportation 



exemples de codage

* pour le Flexible Job Shop with Transportation 

Une solution = une séquence des opérations par machine 

+ une séquence des opérations par robot 

Valeur d’un gène = ressource affectée



opérateurs

réparation



Solution à 2 robots 

améliorante

Solution à 3 robots 

améliorante

Recherche locale iterative / 
Exploration parallèle collaborative

Exemple 3 : Dimensionnement et Ordonnancement

(Lamrous and Manier, 2008) (FSSP avec transport)

2 objectifs : Minimiser le nombre de robots ET maximizer la productivité



Visuel à remplacer
et a mettre en lien
avec votre sujet de stage

Conclusion



Problèmes de permutation rencontrés dans les projets reels se caractérisent par :

- de plus en plus de contraintes spécifiques

- de plus en plus d’objectifs (notamment enjeux de l’économie durable)

- une très forte dynamique (objets connectés et big data)

Conception d’algorithmes génétiques capables de traiter le plus efficacement possible ces

contraintes est un enjeu de plus en plus crucial

De nombreuses pistes identifiées mais garder à l’esprit

- les recommandations majeures (fondements, Goldberg, Rothlauf, ...)

- les recommandations plus spécifiques au “ constraint handling “ 

+ éviter les process qui “empêchent d’atteindre certaines solutions, notamment les heuristiques

ou pénalisation trop “puissantes”

Voir aussi) (Coello, 2016) :  “Finding a “generic" technique, suitable for all kinds of problems, is 

very difficult. There is some knowledge available for each kind of problem.”

Et (Paraskevopoulos, et al.,  2016) : Survey “Resource constrained routing and scheduling”

Conclusion



Visuel à remplacer
et a mettre en lien
avec votre sujet de stage

Merci !



Visuel à remplacer
et a mettre en lien
avec votre sujet de stage
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