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Résumeé

La planification d'examens est un probléme d'optimisation combinatoies
connu pour étre difficile du point de vue théorique et pratiquiroposer un planning
optimal est une tache extrémement complexe & mettre &p A GBt nécessite un
temps exagérément long. Pour cette raison on opte plutbét pour une solution
approchée mais qui peut étre obtenue en un temps raisonnable. Le paradigme le plus
répandu dans ce domaine consiste, aprés avoir généré une solution initiale éou un

famille de solutions initiales), en une séquence d'améliorations locales successives.

L'objectif de cette these est double. 1) Développer des méthodes capables de
produire des solutions de qualité, compétitives avec I'état de I'art. 2) Faire en sorte que
ces meéthodes soient suffisamment génériques pour étre appliquées plus

généralement a d'autres problémes et a d'autres contextes.
Trois contributiongessortent:

X La premiere est une méthaeuristique ou le recuit simulé est utilisé comme
algorithme de hatiniveau pilotant une recherche locale de bas niveau pour
améeliorer la diffusion des examens en conflit.

X La deuxieme contribution consiste en un nouvel algorithme hybride combinant
I'algorithme de propagation de plantes (PPA) et la rechelobale (S).

X La troisieme contribution introduit un nouveau modéle de planification
d'examens ainsi qu'une nouvelle méthode pour le résoufinedée sur la

réitération d'une méthode en deux phases.

Les résultats obtenus sur les données standards de ['Université dentdor
montrent que nos trois approches fournissent d'excellents résultats et s'averent

compeétitives avec I'état de I'art.

Mot-clés Planification d'examensméta-heuristique, recuit simuléalgorithme de
propagation de plantgsrecherche locale itérée, vaimgige de taille exponentielle,
chemin hamiltonien de longueur minimum, maximisation du nombre de blocs de 1

conseécutifs.



Abstract

Examtimetabling is a combinatorial optimization problemwell-known to be
hard from theoretical as well as practical point of vie®onstrucing an optimal
planning is an extremely complex tas¥hich requires a prohibitive amount of
computingtime. For this reason, wasuallyopt for an appraimate solution thatis
obtained within a reasonablallowed time. The most widespread paradigm in this
domainconsists after generating an initial solution (or a family of initial solution$),

a sequewe of successive local improvements.

The objective of this thesis is twofold) Developing methodsagpable of
producing quality solutions, competitive with the state of art. 2) Ensure that these

methods are generic enough to be appliedtore generaproblems and contexts.
Three contributions emerge:

X The first is a metdeuristic where the simulated annealing is used as a
high-level algorithm driving a lovevel local search to improve the
widespreadof the conflicting exams.

X The second contributionansists of a new hybrid algorithm combining
the plant propagation algorithm anldcal search

X The third contribution introduces a newealistic model for exam
timetabling and a new ntaod to solve it, based oieratinga two-phase

method.

The results obtmed on benchmarkdatasets from the University of Toronto
show that our three approaches provide excellent results and are competitive with

the state of the art.

Key words Exam scheduling, rmata-heuristics, smulated Annealing, plant
propagation,iterated local search, exponential size neighborhoodinimum length

hamiltonian pathconsecutiveblockmaximizaton
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Introduction

D'un cok, la mise au point d'un emploi du temps est une tache epetitive et
fastidieuse. Elle est omnipesente puisqu'elle a ecte presque toutes les grandes
institutions telles que lesetablissements d'enseignement pour le planning des cours
[54] et la plani cation des examens comme nous le verrons dans cette these, les
orerations militaires [58], les hopitaux pour la rotation des in rmeres [70] ou la
gestion des soins [53], les transports publics [33], les pompiers [7], la navigation
maritime [11], et ainsi de suite. D'un autre cog, c'est une tache tes di cile, car
elle recessite l'introduction de nombreuses contraintes et d'un espace de solution

qui, bien que ni, cro’t de manere exponentielle avec la taille du probeme.

La production d'un emploi du temps peut etre consiceee a la fois comme
un probeme d'a ectation, puisqu'elle consiste a a ecter des ressources (salles,
etudiants, in rmeres, policiers, pompiers ...), et comme un probeme d'ordon-
nancement puisqu'il s'agit aussi de programmer les ressources dans le temps. La
production d'emploi du temps est un probkeme di cile, aussi bien que sur le plan

treorique que calculatoire.

Le probeme de production d'emploi du temps dans lesetablissements d'en-
seignement s'est monte d'un inerét consicerable au cours des deux derneres
cecennies. En raison du nombre croissant d'institutions et detudiants, la plani ca-
tion dans ce domaine est devenue plus exigeante. Cesetablissements se distinguent
les uns des autres par dierents environnements, dierentes straegies, dierentes
eglementations. Cela implique de prendre en compte de nombreuses et diverses
contraintes. Les chercheurs ont propo, dans le temps, plusieurs paradigmes pour
faire facea la di cule croissante de ces probemes.

1
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Parmi les probemes de plani cation dans lesetablissements d'enseignement,
le probeme de plani cation d'examens est I'un des plusetudes. Il concerne l'attri-
bution d'un ensemble pece ni d'examensa un nombre xe de geriodes a n de sa-
tisfaire un ensemble de contraintes. Ces derneres peuvent varier consicerablement
d'un etablissementa l'autre (voir [67, 85] pour les dierents types de plani ca-
tion d'examens et les contraintes les plus courantes). Certaines contraintes sont
recessaires et doivent étre pleinement satisfaites. De telles contraintes sont qua-
liees de dures. Elles ont trait aux limites physiques du monde eel. Un surveillant,
par exemple, ne peut pas etre a ecea deux salles distinctes en méme temps. Une
solution satisfaisant les contraintes dures s'appelle un planning ealisable. D'autres
contraintes, profoncement lees aux probemes de plani cation, sont les contraintes
molles. Celles-ci sont seulement souhaitables et peuvent &tre contourrees. Un
exemple est celui des v ux des enseignants. Les contraintes molles ne peuvent
pas etre compktement satisfaites en raison de leur nature con ictuelle [85]. Ha-
bituellement, le but du probeme est de minimiser leur violation. La qualie d'un
planning depend cependant de la mesure avec laquelle les contraintes molles sont

satisfaites.

Dans cette these, nous traitons le probeEme de plani cation d'examens sans
contraintes de capacie. C'est un probkeme simple dans sa formulation car il ne
comporte que deux contraintes, une dure et une molle. Notons, toutefois que le
faible nombre de contraintes n'implique pas qu'un probeme soit facilea esoudre.
Dans ce contexte, les donrees benchmark de I'Universie de Toronto constituent,
comme pour la plupart des chercheurs, le pool d'instances utilisees pour tester nos

methodes, et les comparer avec letat de I'art.

La these comprend six chapitres, organies de la facon suivante. Le cha-
pitre 1 pesente une introduction a I'optimisation combinatoire et quelques no-
tions basiques lees a la treorie de complexie. Le chapitre 2 cecrit le mockle
mathematique du probeme de plani cation d'examensetude dans cette these et
propose uneetude bibliographique. Le chapitre 3 constitue un condens de l'arsenal

des nethodes utiliees. Le chapitre 4 suggere une heuristique pour la esolution du
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probeme de plani cation d'examens, base sur le recuit simuk et la recherche lo-
cale. Cette methode aet publee [34]. Le chapitre 5 propose une neta-heuristique
consistant en une hybridation de I'algorithme de propagation de plantes et de la
recherche locale. Cette partie aeeegalement publee [35]. Le chapitre 6 pesente
un nouveau moctle de plani cation d'examens avec une approche de esolution
qui consistea ierer la recherche locale dans des voisinages de taille exponentielle.

Le contenu de ce chapitre aet soumis pour publication.

Avertissement Puisque certains concepts n'‘ont pas dequivalent convaincant en
francais, ils seront cesigres par leur nom original. On peut citer, par exemple,

Kempe chain, strakgie token-ring, egle roulette-wheel.



Chapitre 1

Optimisation combinatoire et

classes de complexie

1.1 Introduction

L'optimisation repesente l'acte de rendre optimal, c'esta-dire de esoudre les
probemes qui consistent en la minimisation (ou maximisation) d'une fonction par
rapporta un ensemble de choix. L'optimisation combinatoire, aussi appeke op-
timisation discete, concerne les probemes ai I'espace des solutions est discret.
De nombreux probemes peuvent se mockliser comme des probemes d'optimisa-
tion combinatoire. Dans ce chapitre, nous decrivons le domaine de l'optimisation
combinatoire, ainsi que ses concepts de base. En outre, nous pesentons certaines
methodes parmi les plus repesentatives, ceveloppees pour esoudre les probemes
d'optimisation combinatoire et on termine par une introduction informelle a la

treorie de la complexie.
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1.2 Optimisation combinatoire

1.2.1 D& nition

Dans sa forme la plus gererale, un probeme d'optimisation consiste a trouver
les meilleures valeurs d'une ou plusieurs variables suivant une fonction objec-
tif donree tout en respectant un ensemble de contraintes [75]. La di cule du
probeme cepend de la nature des variables, discetes ou continues, et de la nature
des contraintes. Dans le cas de variables discetes, on parle alors de probemes

d'optimisation combinatoire [74].

Un probeme d'optimisation combinatoire = ( S;f) est e ni comme sulit :

| Chaque variable x; est assoceea un domaind;, c'esta-dire X; 2 D;

| Un ensemble de contraintes reliant les variables

| Une fonction objectif pour minimiser (ou pour maximiser) : f : D,
Dn! R

L'ensemble S s'appelle espace de recherche. Une solution possible pour le

les contraintes sont satisfaites. La esolution d'un probeme d'optimisation combi-
natoire avec une fonction objectifa minimiser consistea trouver une solutiors
telle que8s 2 S;f(s) 6 f(s). En principe, chercher la meilleure solution dans
un ensemble discret ou ni est un probeme facilea esoudre : il sut denumnerer
et comparer les qualies de toutes les solutions possibles. Cependant, en pratique,
cetteenuneration peut prendre beaucoup trop de temps sb est de grande taille.
Or, le temps de recherche d'une solution optimale est un facteur ceterminant.
Pour cette raison, des techniques e caces deviennent une recessie pour esoudre
[12].
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1.2.2 Probémes d'optimisation combinatoire

L'optimisation combinatoire est un domaine scienti que pluridisciplinaire qui oc-
cupe une place tes importante dans trois grands domaines scienti ques : la re-
cherche operationnelle, les matlematiques discetes et l'informatique. De nom-
breuses applications pratiques peuvent etre formukes sous la forme d'un probeme

d'optimisation combinatoire. Voici quelques exemples :

| Probeme du saca-dos : compte tenu d'un ensemble d'objets, chacun avec
un poids et une utilie, il s'agit de ceterminer quels objets choisir a n que le
poids total soit inerieur ouegala une limite donree et que l'utilie globale
soit aussi grande que possible. Il tire son nom du probeme renconte par
guelgu'un qui est contraint par un saca dos de taille xe et doit le remplir
avec les objets les plus utiles. Ce probeme est plus fequemment renconte,
entre autres, pour le chargement des conteneurs, les avions ou bateaux de
fret ou pour gerer la memoire d'un microprocesseur [55].

| Probkme du voyageur de commerce : compte tenu d'une liste de villes et
des distances entre chaque paire de villes, un voyageur de commerce doit
visiter toutes les villes, chacune une et une seule fois, tout en minimisant la
distance totale parcourue. Le probeme de tourrees de \ehicules gereralise
ce probeme en posant la question suivante : quel est I'ensemble optimal
d'itireraires pour une otte de \ehicules a n de fournir un ensemble de
clients [51] ?

| Probkeme de plani cation d'horaires : I'objectif est de trouver des eriodes
de temps approprees pour un certain nombre de taches recessitant des res-
sources limiees. Selon la nature du probeme, les contraintes du probeme
peuvent varier et il peut y avoir de nombreux objectifs dierents. Les
probemes de plani cation peuvent survenir dans de nombreux contextes
dierents. Parmi la vaste famille de ces probemes, on trouve celui de plani-
cation d'examens dans lesetablissements d'enseignement et qui repesente

notre theme de recherche dans cette these [65].
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1.2.3 Methodes de esolution

Au fur eta mesure que la taille de I'espace de recherche croY, le coat des algo-
rithmes peut augmenter de facon exponentielle, rendant impossible la recherche
d'une solution. Dailleurs, la plupart des probemes d'optimisation combinatoires
n'‘ont pasa ce jour de solution e cace valable pour toutes les donrees. Une autre
facon de s'attaquera ces probemes est de trouver une solution sous-optimale mais
dans un cklai raisonnable. Dans certains cas, on peut méme trouver la solution op-
timale au probeme. Etant donree I'importance de ces probemes, un grand nombre
de nethodes de esolution ontet ceveloppees. De telles techniques peuvent étre

divisees en deux groupes principaux :

| Methodes exactes Elles repesentent une nethodologie de recherche
classique quievoque des proedures mathematiques. Habituellement, des
formulations mathtematiques sont incorpoees a n de repesenter |'objectif
et les contraintes. De tels algorithmes esolvent toujours un probeme d'op-
timisationa l'optimalie. Des exemples de ces approches comprennent la
programmation en nombres entiers, les nethodes de coupes, les nethodes
par eparation etevaluation (Branch-and-Bound) et des combinaisons de
ces derneres (Branch-and-Cut, Branch-and-cut-and-Price).
Gereralement ces nethodes consistenta lenuneration de toutes les so-
lutions possibles de I'espace de recherche. Pour uneenuneration e cace,
telles methodes disposent de techniques de cetection desechecs et d'heu-
ristigues pour l'orientation des dierents choix. De telles approches visent
a trouver une solution optimale pour un probeme particulier. En outre, le
moctle matlematique de ces approches doit étre soigneusement ceveloppe
et traie [88].

| Methodes approctees  Elles constituent une tendance tes ineressante
pour traiter les probemes d'optimisation combinatoire de grande taille.
Elles sont indispensables pour les probemes NP-complets puisque qu'elles
consistenta explorer une sous-partie de I'espace de recherche a n de trou-

ver une solution sous-optimale dans un temps raisonnable. Dans ce cas,
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ces nethodes ne garantissent pas |'optimalie de la solution trouwee. L'ob-
jectif d'une methode approctee est de se rapprocher le plus possible de la
valeur optimale dans un temps raisonnable qui est au maximum le temps
polynomial. Typiquement ce type de nethodes, appeke aussi heuristiques
sont utiliees an de cererer des solutions initiale pour les nethodes
exactes (par exemple Branch-and-Bound). Ainsi, elles sont utiles pour les
probemes en temps eel ou ayant des donrees de grande taille.

En e et, ces nethodes ont prouwe leur e cacie dans le domaine de l'op-
timisation combinatoire et particulerement avec l'apparition des neta-
heuristiques,a partir des anrees 1980, qui repesentent des methodes plus
puissantes et gererales adaptables et applicables a une large classe de
probemes.

Les nmeta-heuristiques deviennent une partie importante de I'optimisation
moderne. Un large eventail d'algorithmes ontemerge au cours des deux
derneres cecennies, telles que l'optimisation par essaim de particules de-

viennent de plus en plus populaires.[50]

1.3 Classes de complexie

Vers le cebut du xx © secle, sur la base de travaux en logique formelle, plu-
sieurs matrematiciens commencrenta s'ineresser aux proprees mathematiques
des algorithmes. Alain Turing [100] a introduit la ce nition formelle d'un algo-
rithme deduite de la notion de langage formel pour une machine abstraite, appeke

machine de Turing.

Comme ¢k nition simple : Un algorithme est une suite nie d'instructions
permettant de esoudre un probeme donre partant d'un etat initial et d'une
entee initiale (peut-etre vide), les instructions decrivent un calcul qui, lorsqu'il
est execue, passe par un nombre ni detats successifs bien & nis, produisant

nalement une "sortie". Dans I'optimisation combinatoire, un algorithme permet
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la recherche d'une solution optimale dans un ensemble discret . Lorsque l'algo-
rithme ne garantit pas la recherche d'une solution optimale, mais une solution

aussi proche que possible de la solution optimale, en parle alors des heuristiques.

La performance des algorithmes peut étre mesuee par dierentes nethodes,citons

par exemple :

| Le temps consacea trouver la solution;

| L'espace memoire requis pour I'executer;

| La qualie de la solution;

| La capacie de l'algorithme a s'adapter aux changements d'entee du

probeme.

La theorie de la complexie a pour but devaluer les algorithmes en termes
d'\e cacite" et de discriminer les probemes en ceux qui sont \faciles" et ceux qui
sont \durs" selon qu'ils peuvent &tre esolus par des algorithmes e caces ou non
[13].

Un probkeme important qui se pose lorsque I'on consicere les probemes d'op-

timisation combinatoire est la classi cation des probemes di ciles.

Pour introduire la notion des classes de complexit de probemes, nous pesentons
la ck nition des probemes de cecision : Un probeme de cecision est un probeme

dont la eponsea la question pose est "oui"ou "non".

Pour distinguer les probemes faciles et di ciles, on consicere la classe de
probemes qui peuvent etre esolus par une machine de Turing deterministe dans
un temps polynomial et des probkemes qui peuvent étre esolus par une machine

de Turing non deterministe en temps polynomial.

Nous ne voulons pas formaliser la caracerisation des classe®t NP via les
machines de Turing et pekrent decrire les caraceristiques et notions leesa ces
classesa un niveau plus intuitif [72]. Nous ne voulons pas entrer dans les cetails et
renvoyer le lecteura un livre sur la treorie de la complexie [102] pour une lecture

plus approfondie..
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1.3.1 Classe P (polynomial time)

Une ck nition simple pour caraceriser les probemes qui appartiennenta P

est:

De nition 1.1.  Un probkeme est dans P si cela peut &tre esolu par un algorithme

en temps polynomial.

Les probemes dansP peuvent donc &tre esolus e cacement par un algo-
rithme de complexie polynomiale. Des exemples de probemes appartenanta cette

classe sont le probeme de test de primalie et la programmation lireaire.

1.3.2 Classe NP (non-deterministic polynomial time)

Une classe qui est intuitivement assocee a des probemes di ciles s'appelle
NP.

De nition 1.2. Un probkeme de cecision est dans NP si la \eri cation de la

validie de la solution peut étre e ectiee dans un temps polynomial.

Les probemes dans NP peuvent &tre esolus par un algorithme de complexie
polynomiale pour une machine non deterministe il est donc pas recessaire qu'une
solution soit calculable en temps polynomial. Il est seulement recessaire que nous
puissions \eri er la solution du probeme en temps polynomial. Par conequent,

P NP cetient (egerement abuser de la notation en limitant P aux probemes

de ckecision), et il est largement admis qué® 6 NP.

1.3.3 Classe des probémes NP-complets

Certains probemes de NP apparaissent plus di cilesa esoudre pas un algo-

rithme polynomial.

De nition 1.3.  Un probkeme est NP-complet s'il est aussi di cilea esoudre que

n'importe quel autre probeme deNP.
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On peut dire, les probemes les plus di ciles de la classe NP repesentent la

classe des probemes NP-complets.

1.3.4 Classe des probémes NP-di ciles

De nombreux probemes d'optimisation et de cecision, y compris le probeme
de couverture de sommets, sont au moins aussi di ciles que n'importe quel probeme
dans NP. De tels probemes sont appeks NP-dur. En e et, pour qu'un probeme
soit NP-complet, il faut qu'il soit dans la classe NP, i.e., que I'examen de chaque
cas puisse etre eali® e cacement, par une proedure polynomiale. Si on enkve
cette contrainte d'appartenancea la classe NP, on obtient la classe plus gererale

des probemes NP-di ciles

De nition 1.4. Un probeme s'appelle NP-di cile s'il est au moins aussi di cile

gue n'importe quel probeme dans NP.



Chapitre 2

Probéme de plani cation
d'examens : Position du probéme

etetat de l'art

2.1 Introduction

La mise au point d'un planning d'examens constitue, au niveau des institutions
acacemiques, une tache administrative ardue et fastidieuse car souvent eEpeea
chaque n de session de cours. La solution manuelle recessite gereralement une
guantie importante de temps, parfois plusieurs jours, voire des semaines de travail.
Par ailleurs, la solution obtenue est insatisfaisante et comporte des erreurs en rai-
son du grand nombre de donrees gtudiants, examens, contraintes et petrences).
Ces e s ont motiwe les e orts de recherchea exploiter la puissance de I'ordinateur
pour construire ces plannings et aussi delaborer des approches applicables pour

de nombreux s@narios.

12
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2.2 Position du probéme

Le probkeme delaboration de planning d'examens (UESP) peut étre ce ni comme
celui d'a ecter un ensemble d'examens, chacun pevu pour un certain groupe
detudiants, a un nombre limie de periodes, tout en respectant un ensemble
pece ni de contraintes, qui dierent d'un probeme a un autre, suivant la sgeci cie

de letablissement en question et les caraceristiques attendues de I'emploi du

temps recherctle.

Les contraintes sont souvent clasees en deux cakgories, dures et molles. Les
contraintes dures doivent étre imperativement satisfaites. Le planning qui satisfait
toutes les contraintes dures est appek planning ealisable. Les contraintes molles
expriment souvent des v ux. Elles peuvent &tre viokes, mais, il est souhaitable
de les satisfaire autant que possible. Les contraintes molles varient (et entrent
parfois en con it les unes avec les autres) d'unetablissementa l'autre en termes
de type et importance. Le dege de satisfaction de ces contraintes ce nit la qualie
globale d'un planning donre [85]. Souvent, puisqu'il est impossible de satisfaire
toutes les contraintes molles, I'objectif ultime consistea \minimiser"leur violation.
Autrement dit, il s'agit de trouver une solution qui satisfait toutes les contraintes

dures et qui minimise la violation des contraintes molles.

Dans la pratique, I'importance des contraintes molles diere d'unetablissement
a l'autre. Un bon planning pour unetablissement peut &tre inacceptable pour un
autre. Par exemple, certaines universies n'‘ont pas assez de ressources (salles)
pour accueillir les examens alors que pour certaines autres cette question n'est pas

peoccupante.

A cause des variantes de mesure et de contraintes qui dierent d'unetablissement
a l'autre, plusieurs bases de donrees du monde eel, moceles et formulations ont
et pesenees par divers chercheurs. Les donrees benchmark de I'Universie de
Toronto sont les plus largement utilises dans la literature pourevaluer la per-
formance des dierentes nethodes proposes. En 1996, Carter et al. [31] ont in-

troduit un ensemble de treize instances du monde eel de diverses universies a
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travers le monde (troisecoles et cing universies canadiennes, une anericaine, une

du Royaume-Uni et une universie du Moyen-Orient).

Ces instances ne prennent pas en compte la capacie des salles et periodes,
les ecarts entre les jours et les week-ends congecutifs. Ces ensembles de donrees
ontet largement utilises comme bancs d'essai, en introduisant des dierentes di-
mensions des probemes et des caraceristiques qui ont eu lieu dans ces universies
de 1983a 1993. Ces ensembles de donrees sont accessibles au public et peuvent étre
ekchargees gratuitementa partir de ftp ://ftp.mie.utoronto.ca/pub/carter/testprob/.

Les paranetres assocesa chaque probeme sont pesents dans le tableau 2.1 [85].
La premere colonne donne un noma l'instance. Les deuxeme et troiseme colonnes
pesentent respectivement le nombre d'examens et detudiants. Le quatreme four-
nit le nombre de periodes autorigees, et la cinqueme la densie (en pourcentage)
de la matrice des con its.

Table 2.1: Caractristiques des instances

Nombre d'examens Nombre detudiants Nombre de eriodes Densie

CAR91 682 16,925 35 0.13
CAR92 543 18,419 32 0.14
EARS83 189 1,125 24 0.27
HEC92 81 2,823 18 0.42
KFU93 461 5,349 20 0.06
LSE91 381 2,726 18 0.06
RYE93 486 11,483 23 0.07
STA83 139 611 13 0.14
TRE92 261 4,360 23 0.18
UTA92 622 21,266 35 1.13
UTE92 184 2,750 10 0.08
YORS3 181 941 21 0.29

Les informations proposes dans chaque instance sont le nombre total detudiants
inscrits pour chaque examen et I'ensemble des examens choisis par chagueetudiant.
La densie des con its pour chaque instance de probeme est calcuke en divisant
la somme des examens en con it (ayant au moins unetudiant en commun) par le

nombre total deement dans la matrice de con it.

Supposons quenetudiants doivent subir n examens. Soit §; ), » la matrice

des con its, au ¢; est le nombre detudiants prenant les deux exameriset j . Soit
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le nombre de periodes autoriees. Nous consicerons un probeme de satisfaction
de contraintes, UESP, ai une seule contrainte dure et une contrainte molle sont
prises en compte. La contrainte dure stipule que les examens avec des etudiants
en commun doivent étre a eces a dierentes periodes tandis que la contrainte
molle exige la dispersion des examens au sein des periodes donrees de manerea

minimiser le nombre desetudiants qui prennent des examensa proximie.

Soitty 2 f1; ; g l'entier qui specie la periode assocee a I'examen K.
Consicerons le grapheG = (X;E) an X est un ensemble den sommets, qui
correspondent aux examens, ¢ est un ensemble d'arétes de telle sorte qu'ily a

une aréte reliant les sommets etj sic; 6 0.

La -coloration du grapheG consistea a ecter des couleurs aux sommets de
telle sorte que chagque sommet est coloe et que deux sommets adjacents sont de
couleurs dierentes. La -coloration du grapheG donne donc un planning d'exa-
men ealisable (en assignant chaque examen coloe avec \couleu2 f1; ; g
a une periode t). L'espace de solution de UESP est I'ensemble de toutes les
colorations du grapheG, qui est ni méme s'il peut augmenter de facon exponen-
tielle avec la taille du graphe. Le but de UESP est de choisir unecoloration qui
satisfasse la contrainte molle. Une facon astucieuse de traiter la question aet pro-
pose dans [31], et aek, par la suite, largement adopee : trouver une-coloration

du grapheG de facona minimiser

1 X 1 x
= G prox(ti;t;) (2.1)
i=1 j=i+l
al 8
S 2520 4l fl jt tj 5
prox (ti;tj) = (2.2)
. sinon
avec
XX
G Y (ti;t)=0 (2.3)

i=1 j=i+l
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al 8
< 1 if ti = tj
Y (L) = . _ (2.4)
- 0 sinon
La fonction objectif 2.1 repesente en quelque sorte la violation de la contrainte
molle. Le cout de proximie prox(t;; t; )evalue la qualie du planning en penalisant
la proximie des deux examens en conit. Si les examens en conit et j sont
aecesa des periodes adjacentest; et t; (telle quejt; t;j = 1) la genalie est
la pluselew, 16. S'il y a une (resp. deux, trois, quatre) jourree(s) libre(s) entre
les deux periodest; et t; (jti t;j = 2, resp 3, 4, 5), alors la perelie est de 8,
resp. 4, 2, 1. Dans tous les autres cas, la penaliprox(t;; t;) est 0. Lequation 2.3
repesente la contrainte dure : aucunetudiant ne peut passer plus d'un examena

la fois.

UESP appara clairement comme un probeme d'optimisation combinatoire.
Il est di cile puisque méme le probeme de decision de savoir s'il existe un planning
ealisable est le probeme bien connu de la-coloration qui est NP-di cile. Etant
donre que UESP est di cile, une approche pratique et raisonnable est d'employer
une heuristique capable de trouver des plannings sous-optimaux en un temps de

calcul acceptable.

2.3 Complexie

UESP est moctlie ici comme un probeme d'optimisation combinatoire. Le taille
du probeme dans ce mockle augmente avec le nombre detudiants, de periodes,

d'examens. Dans [36], Cooper et Kingston ont monte que UESP est NP-dur.
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2.4 Etat de l'art

Le probeme de plani cation d'examens est I'un des probemes d'ordonnancement
les plusetudes. Ce probeme aet etude depuis 1960 et a fait I'objet de nom-
breusesetudes publees dans la literature. Certains des plus ineressants sont dus
a[19, 20, 66, 76, 85, 91, 92].

Dans ce qui suit, sans etre exhaustifs, nous discutons les dierentes approches
publees dans la literature pour esoudre UESP. Il faut cependant mentionner que

le temps de calcul de la solution n'est quasiment jamais mentionre.

Une grande varee d'approches, traitant de tous les paradigmes de la re-
cherche ogerationnelle, onteke proposes. Les premiers travaux se concentrent sur
des approches exactes. Puisque le temps de calcul recessaire pour trouver une so-
lution exacte augmente de facon exponentielle avec la taille de l'instance, jusqua

nos jours peu d'e ort y aet consenti [68, 103].

Contrairement aux nethodes exactes, les nethodes approximatives ne four-
nissent pas recessairement une solution optimale, mais seulement une \bonne"solution
en un temps de calcul aussi faible que possible [81]. La majorie des nouvelles ap-
proches approximatives proposes pour I'ensemble de donrees de l'universie de

Toronto peuvent tre classes en trois caegories.

2.4.1 Approches bages sur la coloration de graphe

UESP sans contraintes molles peut étre repesene comme un mockle de colo-
ration de graphe. Les sommets du graphe repesentent les examens, les couleurs
repesentent les periodes et les arétes entre deux sommets indiquent le con it (au
moins unetudiant est inscrit dans les deux examens correspondants) entre les exa-
mens qui ne doivent pas &tre programnes en méme temps. Les poids sur les arétes
repesentent le nombre des etudiants communs inscrit dans les deux examens.
L'objectif est de trouver une coloration sans que deux sommets adjacents n'aient

la méme couleur. Les premeres approches pour esoudre le probeEme de coloration
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de graphes ont pore sur les heuristiques. Le principe gereral de ces heuristiques
est d'estimer la di cule, et a ecter les examens un par un, en commercant par

le plus di cile.

Un certain nombre d'heuristiques ontet cevelopees pour esoudre UESP :
le plus grand dege (Largest degree), le dege de saturation (Saturation degree), le
dege le plus poncee (Largest weighted degree), le plus grand enrblement (Largest
enrolement) et le dege de couleur (Color degree) [25]. Malkawi et al. [62] ont
utiliee la technique de coloration des n uds de graphe pour UESP. L'algorithme
commence par la ceation du graphe en utilisant la matrice de poids qui donne
pour chaque n ud le poids des arétes reliant ce n ud. Ensuite, les couleurs ont

et attribtees aux n uds du graphea partir de trois heuristiques.

Des recherches ecentes comprennent l'utilisation de la technique de classe-
ment adaptatif combiree avec les heuristiques de coloration de graphe ai une heu-
ristique est utiliee pour mesurer la di cule d'a ecter un examen particulier. Les
examens di ciles sont a eces d'abord et les examens les plus faciles sont pevus
vers la n du processus. Abdul Rahman et al. [87] ont propos une strakgie de
classement adaptatif base sur |'optimisation de la roue qui grince (Squeaky wheel
optimization). Le plus grand dege et le dege de saturation ontek utilises comme
heuristiques de classement inegrant des straegies de brassage. Une solution est
construiteeement pareement en utilisant un ordre de priorie initial deseements
a chaqueetape. L'a ectation d'un examen lectionrea une eriode aet e ectee
par une composante stochastique. La di cule des examens non a eces augmente

a chaque ieration, si I'examen ne peut pas &tre a ece.

Asmuni et al. [14] ont utilise trois heuristiques d'ordonnancement bases sur
la coloration des graphes. La logique oue aek utili'ee pour mesurer la di cule
de plani cation des examens a n de guider la construction des plannings faisables
et de haute qualie. Saber et al. [89] ont utilie une nouvelle hyper-heuristique
constructive de coloration de graphe pour esoudre UESP. Dans ce travail, quatre
hybridations d'heuristiques ontet utilisees pour classer les examens. Elles pro-

duisent quatre listes trees : plus grand dege, dege de saturation, plus grand
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dege de couleur et plus grand enrblement. Pour chaque liste, l'indice de di cule
d'a ecter le premier examen est calcue en tenant compte de I'ordre dans toutes
les listes pour obtenir uneevaluation combiree de sa di cule. L'examen le plus

di cilea etre a ece est pevu d'abord dans une periode en utilisant la technique

de roulette (Roulette wheel selection). Burke et al. [26] ont introduit une nouvelle
strakgie consistanta utiliser des combinaisons lireaires des heuristiques primitives
pour les graphes ponckes. Les poids des combinaisons d'heuristiques e nissent
les réles speci ques de chaque heuristique simple qui contribue au processus d'or-

donnancement des sommets.

Abdul-Rahman et al. [1] ont introduit une decomposition et une straegie de
classement adaptative pour construire le planning. Les examens ontee divies
en ensembles di ciles et faciles avec un ensemble suppementaire sitle entre les
deux appek ensemble limite. Au cepart, tous les examens sont supposes faciles.
Ceux qui ne peuvent pas etre plaes dans une periode du planning en raison de
certains con its avec d'autres examens ep a eces, sont inclus dans l'ensemble
di cilea traiter par la suite. Une strakgie de brassage aet utilise pour chan-
ger l'ordre donre des examens. Le plus grand dege et le dege de saturation ont
et utilies pour eorganiser les examens dans les ensembles diciles et faciles
£paement. L'approcheetait similairea celle propose par Qu et Burke [82] avec
guelques dierences. Cette approche commence par un classement initial d'exa-
mensa l'aide du dege de saturation. La taille de I'ensemble di cile qui est peedct
est augmenee quand on obtient une solution faisable ou une solution anelioee.
En outre, aucune heuristique n'aet utilie pour eorganiser les examens dans les

sous-ensembles.

2.4.2 Meta-heuristiques

Une neta-heuristique est un algorithme de haut niveau corcu pour conduire une
simple heuristiqgue de bas niveau pour trouver de bonnes solutionsa un probeme

d'optimisation, enechantillonnant I'ensemble de solutions qui est trop grand pour
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etre compktement consicee. Une neta-heuristique commence soit par une so-
lution initiale (basee sur la recherche locale) ou un ensemble initial de solutions
(base sur la population), suivi d'une proedure d'anelioration. Un apercu ecent

est donre dans [71].

Avec la naissance des neta-heuristiques, un grand pas est fait vers la esolution
des probemes d'optimisation combinatoire. Un grand nombre d'approches bases
sur les neta-heuristiques ontee prises en consiceration. Abdullah et al. [2] ont
pesente une approche hybride qui commence avec la greration d'une popula-
tion akatoire. Le mecanismeelectromagretique Electromagnetic-like mechanism
(EM) aek appligte pour calculer la force pour chaque solution. Puis l'algorithme
du grand celuge (Great Deluge) utilise la valeur de la force pour calculer le taux

de decroissance.

Etemadi et charkari [43] ont ceveloppe une nmethode de plani cation base sur
la classi cation et la recherche taboue. Tout d'abord, les examens ontee regrouges
en grappes approprees qui sont inkrieures ouegales au nombre de periodes, puis,
pour chaque classe obtenue, une periode appropree est attribtee en utilisant la
recherche taboue (Tabu search). Enn, la structure des groupes est modiee de

manere que la contrainte molle satisfaite, atteint un maximum.

Pais et Amaral [73] mettent en uvre un syseme expert de cecision : syseme
d'intererence a base des egles oues dans la thche de eglage des paranetres
de version simple de la recherche taboue (plus peciement pour egler la \tabu
tenure™) sur la base de deux concepts, fequence et inactivie. Ces concepts sont
les respectivement au nombre de fois qu'un mouvement est introduit dans la liste
taboue et la dernere fois que le ceplacement aet tene et aet empécle. La
solution initiale aee obtenue par I'heuristique de dege de saturation. Ensuite, de
nouvelles solutions onteke obtenues en utilisant deux structures de voisinages. La
duee de letat tabou pour chaque mouvement est cetermiree individuellement en

utilisant le syseme d'intererencea base des egles oues.
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Al-Betar et al. [6] ontetude dierents cas qui combinent les principales com-

posantes de la recherche harmonieuse (Harmony search) a n d'enquéter sur leur ef-
cacie sur la qualie des solutions produites pour UESP. Trois principaux groupes
de crieres ontee pris en compte : nemoire, consiceration akatoire et ajustement

de hauteur. Chacun de ces crieres aee assocea la recombinaison, le hasard et
les structures de voisinage, respectivement. Abdullah et al. [3] ont hybricke la liste
taboue et l'algorithme minetique (Memetic algorithm). La population initiale a
et ¢ereee en utilisant I'neuristique de dege de saturation. Ensuite, les ogerateurs

de croisement et de mutation ontet appliges pour produire des aneliorations si-
gni catives dans la qualie de la solution. La liste taboue est utilisee pour penaliser

les solutions ine caces.

Alzagebah et Abdallah [8] ont hybrice un algorithme de colonie d'abeilles ar-
ti cielles (CAA) modie avec un algorithme de recherche locale. L'heuristique de
plus grand dege de coloration de graphes aek utilie pour gererer des solutions
initiales. Pour aneliorer les performances de l'algorithme, une straegie de rup-
ture de slection et une straegie auto-adaptative pour slectionner les structures
de voisinage sont ajoues. Au lieu de l'utilisation d'un algorithme de recherche
locale, Alzagebah et Abdallah (2014) [9] ont employe le recuit simuk (Simula-
ted Annealing) a n d'atteindre unequilibre entre les processus d'exploration et
d'exploitation. Les esultats experimentaux montrent que CAA hybrice avec la

strakgie de lection disruptive surpasse l'algorithme CAA seul.

La colonie d'abeilles aet utiliee aussi par Alzagebah et Abdallah [10] avec
trois principales modi cations y compris la straegie de slection, le nmecanisme
d'auto-adaptatif, et les algorithmes de recherche locale. Quatre strakgies de ®lection
ontet utilises dans le but d'augmene la diversie de la population. lls ont in-
corpoe un nmecanisme d'auto-adaptatif pour la slection du voisinage pendant le
processus de recherche. Pour plus d'anelioration de la recherche locale, deux al-
gorithmes, a savoir, le recuit simuke et I'escalade de colline (Hill climbing) avec

I'acceptation tardive \Late acceptance hill climbing”, onteg utilies.



Chapitre 2. Probeme de plani cation d'examens 22

Eley [42] a pesent deux approches pour UESP. La premere est le syseme
ANTCOL. Il se compose den cycles, dans chacun de ces cycles chacune des
fourmis construit une solution ealisable en utilisant I'heuristique de dege de sa-
turation et les pistes de pleromones. Ces examens assigres sont ensuite evalles
selon la fonction objectif donree et I'experience accumuke au cours du cycle est
utilisee pour mettre a jour les traces de pleromones. La seconde approche est
MMAS qui dierent d'ANTCOL dans la facon dont ils utilisent I'information exis-
tante. Les sentiers de preromones ne sont misa jour que par la fourmi qui a geree
la meilleure solution dans un cycle. L'escalade de colline aet utilisee comme la

recherche locale pour aneliorer les solutions trouwees par les fourmis.

Burke et al. [23] ont utili I'algorithme geretique (Genetic Algorithm) pour
lectionner intelligemment les voisinages appropres au sein de la nethode de
recherche de voisinage variable. Chaque chromosome repesente une suite de neuf
voisinages qui seront appligiesa la solution actuelle. Le processus de recherche
commence par le premier voisinage et quand la solution n'est pas accepee selon une
approche de descente (steepest descent), le voisinage suivant est appliqte. A chaque
ieration de lI'algorithme geretique, 70% de la population sont modiees de manere
akatoire en utilisant des operateurs de croisement et de mutation. Kolonias et al.
[57] ont pesenkt une hybridation de I'algorithme geretique et la Composante de la
descente la plus profonde (steepest descent component). Tout d'abord, les solutions
initiales sont ceees akatoirement sur CPU (Central Processing Unit), puis, en
utilisant la plateforme GPU (Graphics Processing Unit), l'algorithme geretique
est appliqe. Levaluation des solutions ait lieu et une nouvelle gereration est
ceee. Ensuite, un algorithme de la composante de descente la plus profonde est

utilise pour aneliorer encore la qualie des solutions.

Turabieh et Abdullah [99] ont propos un algorithme hybride d'essaim de
poissons ( sh swarm) en simulant le mouvement du poisson lors de la recherche
de la nourriturea l'inerieur de I'eau. Le mouvement du poisson pour la ceation
d'une nouvelle solution est cetermire sur la base d'un algorithme de recherche sim-
plex Nelder-Mead. Les solutions sont acceptes ou rejeees selon l'algorithme du

grand ckluge ou la descente la plus profonde. Ahandani et al. [4] Cette recherche
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examine l'utilisation de I'optimisation discete par I'essaim de particules (particle
swarm optimization). Les solutions initiales de cette etude sont produites par les
heuristiques de coloration de graphe. Une combinaison de mutation, operateur de
recombinaison specialiste et les heuristiques de coloration de graphe sont utilies
pour mettrea jour la position des particules. Une nouvelle nethode de recherche
locale, appeke \two staged hill climbing”, est propose et est utiliee pour I'hybri-
dation. Trois structures pour l'algorithme de l'optimisation discete par lI'essaim

de particules et trois strakgies pour I'hybridation ontete proposes.

2.4.3 Hyper-heuristiques

La nouvelle tendance est aux hyper-heuristiques qui sont des nethodes plus gererales
et plus puissantes. Une hyper-heuristique est consiceee comme une heuristique
qui choisit des heuristiques [22]. Plusieurs applications d'hyper-heuristique pour
UESP ont ek rapporees, Un survey presque exhaustif est propos par Pillay
(2014) [79].

Dans la methode propose par Burke et al. [22] , la recherche taboue aek uti-
liee aussi comme une hyper-heuristique pour rechercher les meilleures quences
d'heuristiques qui produisent la meilleure qualie de planning. La liste d'heuris-
tiques initiales est compose seulement de I'heuristique de dege de saturation. A
chaqueetape de la recherche taboue, une fquence d'heuristiques est utilie pour
cererer le planning. La qualie de planning geree est utilisee pour guider cette

etape de la recherche taboue.

Pillay et Banzhaf. [77] ont utili la programmation geretique pour gererer
une hyper-heuristique d'heuristiques de bas niveau. Chaque heuristique est utiliee
pour attribuer un nombre pecis d'examens. Les operateurs de croisement et de

mutation sont employes pourevoluer la population de quences d'heuristiques.

Qu et Burke [83] ont utili' une hyper-heuristiquea base de graphes (Graph
Based Hyper-heuristic) pour cererer ierativement les quences d'heuristiques.

L'heuristique de dege de saturation avec I'heuristique de dege le plus poncee
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sont hybricees de manere adaptative aux dierentesetapes de construction de la
solution. Les auteurs ontegalement etude et analys plusieurs dierentes tech-

nigues de recherche de haut niveau.

Qu et al. [84] pesentent une approche heuristique de construction automa-
tie qui construit des solutions etape par etape en utilisant I'hybridation du
plus grand dege avec le dege de saturation adaptative. Les equences d'heu-
ristiques sont obtenues en utilisant une nethodologie d'hyper-heuristique base
sur un graphe akatoire ieratif. Burke et al. [24] ont pesene une approche qui
peut étre consiceee comme hybridation dynamique de dierentes heuristiques de

coloration de graphe pour construire des solutions de dierentes qualies.

Burke et al. [27] ont pesene une approche hyper-heuristique qui hybride
des heuristiques de bas niveau en utilisant \Kempe chain"et la permutation des
periodes en deuxetapes. Dans la premereetape, des £quences akatoires d'heuris-
tiques sont gereees et analyses automatiquement. Les heuristiques epeees dans
les meilleures quences sont xes tandis que le reste est maintenu vide. Dans
la deuxeme etape, les £quences sont gereees par l'assignation akatoire d'heu-
ristiques aux positions vides dans une tentative de trouver la meilleure squence

d'heuristique.

Qu et al. [86] ont pesent une approche hyper-heuristique hybride base sur
des algorithmesa estimation de distribution. Au cours de levolution, I'estimation
de la distribution des genes fournit naturellement un apercu de la facon dont les
heuristiques de bas niveau sont hybricees. Cela permet d'analyser I'e cacie des
heuristiques de bas niveau et aussi de concevoir des nmecanismes de recherche plus

intelligents.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons pesent le probeme de plani cation d'examens. Le

mockle le plus utilise du probeme aek cetaile. Nous avons pesent egalement
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un certain nombre de techniques qui ontek appliquees au cours des deux derneres
cecenniesa ce probeme. Les heuristiques de coloration de graphe ont domire la
literature dans les premeres anrees. Au cours des derneres anrees, des techniques
plus avanees telles que les neta-heuristiques et hyper-heuristiques sont devenues
plus populaires. En outre, de nouvelles ickes ont et ceveloppees ces derneres
anrees pour aneliorer la qualie de la solution par l'introduction de I'hybridation

de dierentes approches.



Chapitre 3

Methodes utiliges

3.1 Recuit simué

Le recuit est le processus physique consistanta chau er un solide jusqua son point
de fusion, puisa le refroidir. Kirkpatrick et al. [56] ont decouvert I'analogie entre
ce processus de recuit et I'optimisation combinatoire, en notant la correspondance
entre respectivement lesetats du syseme, les changements detat, la temperature
et lenergie du premier, les solutions ealisables, les ceplacements, le paranetre
de contrble et la fonction objectif de ce dernier. lls ont ensuite propos un algo-
rithme d'optimisation combinatoire, qu'ils ont appek \Recuit Simuk"”, quiemule

le processus de recuit. Depuis son introduction, SA a connu un grand nombre
d'applications eussies dans un largeeventail de domaines [95]. Cette section rap-
pelle quelques faits basiques. Pour plus de cetails, on se reportera aux excellents
didacticiels [40, 69].

Consicerons un probeme d'optimisation combinatoire avecS comme espace
de solution et une fonction objectiff : S ! R. Touteement s 2 S est une
solution. Le voisinage d'une solution donrees est I'ensembleN (s) de toutes les
solutions qui peuvent &tre obtenuesa partir des par de petits changements (la

e nition pecise d'un voisinage est donc speci que au probkeme). Etant donre

26
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s 2 S, tout s°2 N (s) est appek voisin des, et le passage dsa s est appeke

transition.

Puisque SA est une version intelligente de la fameuse recherche locale (LS), on
peut mieux le comprendre si I'on commence par decrire cette dernere. Dans LS,
nous commercons par une solution initialesj,iiage 2 S qui est temporairement
consiccee comme la meilleure solution actuellesfeileure = Sinitiale )- A chaque
ieration, la meilleure solution actuelle Syejleure €St €xamiree pour l'anelioration
en ne consicerant que les solutions qui se trouvent dans son voisinage. S'il exssge
N (Smeilieure ) tel quef (S) <f (Smeileure ) @lOrs nous avons obtenu une anelioration.
Dans ce cas, la solutiors devient la meilleure courante $meitleure = S), €t la
nmethode eiere. Sinon, f (S) f (Smeilieure ) POUrtout s 2 N (Smeiieure ), €L LS nit.
Notons que l'algorithme qui vient d'&tre cecrit est une recherche locale gloutonne,
et que des variantes non-gloutonnes existent. La strakgie consistanta accepter
uniquement les transitions d'anelioration pesente un rieux inconwenient : la
recherche se retrouve pege dans une solution optimale locale (duea la nature

myope de la recherche).

SA, avec beaucoup d'autres nmeta-heuristiques, a le m&me principe directeur,
sauf que l'on peutechappera la egion d'attraction, en permettanta la recherche
d'accepter des transitions non aneliorantes. Cependant, la recherche doit étre
e ectlee avec soin a n d'assurer la convergence vers un optimum global. Dans le
cas de SA, la recherche est controke d'une manere inspiee par le processus de

recuit. L'algorithme basique est pesent en Algorithme 3.1.

En ligne 6,nb(k) est le nombre de transitionsa la temperatureT,. En ligne
12, estla fonction de eduction ou le taux de refroidissement. A chaque ieration,
l'algorithme proede de la facon suivante : un voisin de la meilleure solution actuelle
est choisi au hasard; si elle est meilleure, la transition est accepee; autrement
(ligne 10) on accepte la transition avec une probabilie exp ( =T,). Comme on
peut le voir, la probabilie d'accepter une transition non aneliorante cepend de
deux facteurs, la temperature Ty et le niveau d'augmentation dans la fonction

objectif f . Pour ces raisons,a la méme temperature, les fortes augmentations sont
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rejeees plus fequemment que les petites. En outre, la probabilie d'accepter des

transitions non aneliorantes diminue egulerement.

A partir de concepts en necanique et des chames de Markov, la treorieetablit
gue SA converge vers une solution optimale globale en un nombre exponentiel
d'ierations pourvu que la con guration de voisinage satisfait la propree d'acces-
sibilie (on peut atteindre n'importe quelle solutiona partir de n'importe quelle
autre par une quence nie de transitions). Lesetudes empiriques, pour leur part,
notent que les deux questions les plus critiques de toute impementation de SA sont
la con guration de voisinage et le sctema de refroidissement, qui est la straegie

utilisee pour controler I'algorithme.

Algorithme 3.1 Recuit simuk basique
Rlectionner  Sinitiale 2 S

Sacceptee Sinitiale

Smeilleure Sinitiale
k 0 // Compte le nombre de changements de temperature
Soit Ty la temperature initiale
Tant que (criere d'arrét non satisfait)
Pour it =1; ; nb(k)
Choisir s2 N (Sacceptee)
f (S) f (Sacceptee)

10 Si ( <0 ) Sacceptee S
11 sinon si (random [G 1] < exp( =Tk) ) Sacceptee S
12 Si ( f (Smeilleure ) > f (Sacceptee) ) Smeilleure Sacceptee
13 Fin pour
14 Tea (Tw)
15 Kk k+1
16 Fin tant que
17 Retourner Speilleure

O©CoO~NO UL~ WNEPE

3.2 PPA : un apecu

Les probkemes de recherche/optimisation dans le monde eel sont notoirement di -
cilesa esoudre. Or, il se trouve que des probemesequivalents se rencontrent dans
la nature. Par exemple, chercher de la nourriture est un probeme de recherche, la

propagation et la multiplication pour la perennit et la survie sont des probemes
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d'optimisation. Ceux-ci sont bien esolus dans la nature par les étres vivants au
cours de leurevolution. Les chercheurs se sont apercus que la nature est source
d'inspiration. Beaucoup de paradigmes connus sont inspies des processus de la

vie, et PPA est I'un des plus ecents.

Salhi et Fraga [90], entre autres, ont obsere que les plantes, et en particulier
le fraisier, montrent ce qui peuteventuellement &tre consicee comme un com-
portement intelligent. Ils ont remarqle que ce paradigme peut etre exploie pour
esoudre le probeme d'optimisation combinatoire. Par la suite, ils ont suggee
un algorithme, PPA, quiemule la facon dont le fraisier se propage. PPA appar-
tienta une famille d'algorithmes appeks Plant intelligence based [5] ou Plant-
inspired [17].

3.2.1 Principe de base

Le principe de base de PPA estenone dans son pseudo-code en Algorithme 3.2.
Toutes les plantes ont une straktgie de propagation sous-jacente. La plupart d'entre
elles se propagent par les semences. Certaines, comme la fraise hybride commer-
ciale, cependant, utilise les stolons. Rappelons que les hybrides ne se reproduisent
pas par ensemencement de graines. Un stolon est une branche (rhizome), prove-
nant de la plante nere, qui pousse sur le sol. Lorsqu'elle touche le sol, elle produit
des racines qui donnent naissancea une autre plante. Certaines plantes utilisent
leurs stolons pour explorer le voisinage ai ils se trouvent a n de chercher de bons
endroits pour se cevelopper et se propager. En gereral, un bon endroit est celui
qui est ensoleile et a susamment de nutriments et d’humidie. Pour aneliorer
ses chances de survie, un fraisier met en uvre cette straegie de base :

| Sielle estdans un endroit fertile, il donne naissancea beaucoup de stolons

courts;;
| sielle est dans un mauvais endroit, il gerere peu de stolons longs.
La gure 3.1 illustre la methode de propagation du fraisier en envoyant des

courts et longs stolons :
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Figure 3.1. La propagation du fraisier

Algorithme 3.2 PPA basique

OO ~NOOThAWNPRE

Trier les plantesp,;:::;; py €n ordre croissant selon la fonction objectif
Repeter jusqua ce que le criere d'arrét soit satisfait

s d %good Ne

Pouri =1;:::; s plante p; gerere r stolons courts

Pouri = s+1;::;N plante p; gerere R longs stolons

Trier la nouvelle population (plus large)

Retirer un pourcentage de plantes de la queue de la liste tree

//Soit N la taille de la population accepte

Retourner p;

dans un bon endroit, elle donne la chancea ses descendants de pro ter pleinement

des conditions favorables, en gererant beaucoup d'entre eux dans son voisinage.

La justi cation de cette strakgie est la suivante : lorsqu'une plante pousse

Au contraire, quand la plante est dans un endroit moins bon, il est inutile de

garder ses descendants trop pes; Elle envoie donc de longs stolons pour explorer
plus loin,a la recherche de meilleures conditions. En outre, elle ne peut envoyer

gue peu de ces longs stolons car les ressources dont elle dispose sont limiees et la

recherche de meilleures conditions n'a aucune garantie de eussite.

L'exploitation et I'exploration, et surtout lequilibre entre les deux, sont des

caraceristiqgues essentielles de toute heuristique e cace. L'exploitation et l'ex-

ploration se manifestent d'une manere contradictoire. Alors que l'exploitation
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concentre la recherche autour d'un optimum local, I'exploration permeta la re-
cherche dechappera la egion d'attraction de I'optimum local. L'exploitation et
I'exploration jouent un réle central dans PPA. L'exploitation est mise en uvre
par la gereration de stolons courts de plantes neres qui sont dans des endroits
pro tables, tandis que I'exploration est mise en uvre par I'envoi de longs stolons

des plantes neres vivant dans des endroits moins pro tables.

Bien que PPA peut &tre cemare avec une seule plante, il est pekrable de
l'initialiser avec une population de plantes eparties de facon akatoire dans I'espace
de recherche (ligne 1 de l'algorithme 3.2). Il est recessaire de trier (lignes 2 et 6)
pour distinguer less plantes bien sitiees et lesN s plantes sitilees dans des
endroits moins favorables, et pour rejeter les \mauvaises" plantes de la queue de
la population tree (ligne 7). Notez qu'il y a pas de scltema de refroidissement
pour contréler l'algorithme. Seulement un pourcentage des plantes gereees et
de leurs parents est accept a la ligne 7 de l'algorithme 3.2. Cette slection a
deux raisons. Tout d'abord, elle maintient la population avec une taille acceptable.
Deuxemement, comme dans la nature, elle donne la possibilie au meilleur de se
reproduire. L'absence d'un sctema de refroidissement rend PPA plus robuste que
des approches qui en sont basees comme le recuit simukGreat Deluge et la

nmethode Threshold Accepting .

PPA, comme la plupart des neta-heuristiques, recessite une personnalisation
a travers un ensemble de paranetres. Il existe des paranetres pour lesquels des
cecisions gereriques doivent étre prises : la tailleN de la population initiale, la
proportion %goodde plantes consickees commeetant dans de bonnes conditions,
le nombrer de stolons courtsa gererera partir de parents sities en terrain fa-
vorable et le nombreR de longs stolons qui doivent &tre gerees par des parents
sittes dans ses endroits moins favorables, £ R ). D'autres paranetres recessitent
des cecisions speci ques au probeme : espace de la solution, fonction objectif, la

distance qu'un stolon doit parcourir, qu'il soit court ou long.

Tous les algorithmes inspies de la nature sou rent de deux inconwenients

rieux : une treorie limiee pour lesetayer et beaucoup de paranetresa estimer.
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3.2.2 Application de PPAa l'optimisation combinatoire

Etant donre un ensemble ni X (espace de solution), toutx 2 X est appek
solution. La strakgie ci-dessus du fraisier peut e€tre mise en uvre dans PPA
pour esoudre un probeme d'optimisation combinatoire, c'esta-dire rechercher la

meilleure solutionx 2 X selon la fonction objectiff (x), f (x ) = min yox f (X).

Les plantes dans PPA correspondent aux solutions. Les changements detat
ou transitions correspondent au concept de cereration de stolons. Le concept de
gualie des plantes est clairement pris en compte par la fonction objectif, alors
gue la distance parcourue par un stolon depuis sa plante nmere est capke par
la notion de perturbation ou de transition. Un court trajet est obtenua partir
de son parent par une petite perturbation, alors qu'un long stolon est obtenu
par un changement substantiel. La raison, en termes du probeme d'optimisation
combinatoire, est que de bonnes solutions peuvent étre obtenues, soita partir de
bonnes solutions par de petites perturbations, soita partir de mauvaises solutions

mais par des changements substantiels.

Les stolons courts exploitent I'espace de la solutiona proximie de leur parent
en recherchant I'optimum local. Les stolons longs explorent I'espace de la solution
an dechapper a l'optimum local. La stratgie du fraisier de survie dans son
environnement peut donc etre consiceee comme celle de la recherche de points
dans l'espace de solution qui donnent lieua des meilleures valeurs de la fonction

objectif.

3.3 LS, ILS, VLSN, \token-ring" : un apecu

L'anelioration ou les heuristiques de recherche sont des outils puissants qui ont
prouwe leur e cacie dans la esolution des probemes d'optimisation combina-
toire [52]. De nombreux auteurs ont utili avec suces ces nethodes dans leurs

investigation du probeme de plani cation d'examens [21, 23, 28, 30].
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3.3.1 LS

Supposons que I'on se donne un ensemble 8i dont lesekments sont appeks
solutions, et on se demande de trouver une solutign 2 S minimisant une fonction
donreef (s) & nie sur S. La recherche locale (ou I'anelioration) est une nethode
basique corcue pour esoudre un tel probeme. La recherche commence par une
solution initiale sy, puis une meilleure,s;, est trouwe. La recherche des; est

e ectiee seulement dans le \voisinage "desy. Une fois que,s; est trouwee, la
recherche est ieee en recherchans, dans le voisinage de&g, ... jusqua ce que s

est trouee telle qu'il n'y ait pas de meilleure solution dans son voisinags. = S

est donc un minimum local de la fonctiorf .

Ce qui est important dans la recherche locale est la & nition du concept
plutdt vague de voisinage. L'ensemble des solutions consiceees comme etanta
proximie d'une solution donree s, est appek voisinage de, et il est ce ni comme
etant 'ensemble N (s) de toutes les solutions qui peuvent étre obtenuesa partir
de s par une petite \perturbation". Par consequent, la c nition pecise de N(S)
epend du probeme. Au cours de la recherche locale, le passage d'une solutiona

I'un de ses voisins est cesigre comme transition.

Contrairement aux techniques de recherche pluselaboees, la recherche locale
est sans paranetre. Elle pesente toutefois un srieux inconwenient. En raison de
sa nature myope, la recherche se retrouve pegee dans la egion d'attraction de

l'optimum local s .

3.3.2 ILS

Comme toute neta-heuristique, la recherche locale ieee (LSI) est un algorithme
de haut niveau corcu pour conduire une heuristique de bas niveau pour trouver
de bonnes solutionsa un probeme d'optimisation, enechantillonnant I'ensemble

de solutions qui est trop grand pour etre recherche compktement.
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Le necanisme de haut niveau de la LSI est la notion de \perturbation-
ieration". En gereral, I'heuristique de bas niveau employee est la recherche locale,
et nous avons le sctema suivant :

a) Une solution initiale s est gereee;

b) La recherche locale est appliquee pour trouver un optimum loca dans

N(s);

c) s est perturke pour obtenir une solutions;

d) Lesetapes b) et ¢) sont epekes jusqua ce que I'on rencontre une condition

de terminaison.

Par conequent, les principaux ekments constitutifs sont la recherche locale
inegee et la perturbation. L'excellent tutoriel [59] donne une description compékte
de la LSI. Il pesente ses probemes de mise en uvre, souligne sa simplicie concep-
tuelle et rend compte de son e cacie. Par congquent, il n‘est pas surprenant que

l'inerét pour la LSI se ceveloppe de nos jours [32, 63, 101].

Puisque la LSI est sensible au choix de la recherche locale, Lourerco et al
(2010) [59] recommandent de prendre soin de ce choix chaque fois que possible. Ils
recommandentegalement unequilibre entre petites et grandes perturbations. En
e et, si une perturbation est trop petite, on court le risque que la solution perturkee
reste dans la egion d'attraction des . S'il est, au contraire, la perturbation trop
grande, la solution obtenue sera presque akatoire, et nous obtenons un \multi-
start”. Icealement, la perturbation doit &tre \annulable" par I'heuristique de bas

niveau.

3.3.3 VLSN

La recherche VLSN se etrea la recherche ai la taille du voisinage cro’t de facon
exponentielle avec la taille de l'instance du probkeme, ou bien elle est si grande
gu'il ne peut pas etre rechercte explicitement. Un bon tutoriel sur la recherche

VLSN se trouve dans [80].
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Une propree importante des voisinages de taille exponentielle est qu'ils
orent la possibilie de trouver de meilleures solutions locales. Une contrepar-
tie, cependant, est que cela prend beaucoup plus de temps de les explorer. Pour
cette raison, la recherche VLSN est attrayante soit lorsque le voisinage peut &tre
rechercle e cacement, ou quand il ya une proedure pour rechercher seulement
ses parties \prometteuses". Un fait notable est que la communaue des chercheurs

en optimisation montre un inerét croissant pour la recherche VLSN [39, 44, 46].

3.3.4 \Token-ring"

Une pratique courante consistea combiner les voisinages a n d'accrotre I'e ca-
cie de la recherche. Nous pouvons imaginer plusieurs facons de combiner deux
voisinages ou plus. Par exemple, etant donre une solutios et deux structures
de voisinageN; et N, nous pouvons chercher dand; [ N2(s) = Ni(s)[ Nx(s).
Une autre icee est d'explorerN(s), et quand un optimum locals® est trouwe, on
cherche un nouvel optimum local, mais danbl,(s9. Cette recherche est appeke

token-ring [37], et est symboliee paN; ! N, [60].
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Recuit simué pour UESP

4.1 Introduction

Puisque UESP est NP-dur, une approche pratique et raisonnable consistea utiliser
une heuristique capable de trouver des plannings de bonne qualie en un temps
de calcul acceptable. Dans ce chapitre nous proposons une heuristique base sur
le recuit simuk et la recherche locale. Notre heuristique peut &tre vue comme une
nmethode en deux phases : en utilisant une simple heuristique de coloration de
graphe, la premere phase commence par construire un planning faisable. Dans la
deuxeme phase, le recuit simuk est utili'e comme une heuristique ierative pour
aneliorer la qualie du planning (en minimisant la violation des contraintes molles,

c'esta-dire la dispersion des examens en con it).

SA, entant qu'une nethode de recherche locale, constitue une option ineressante
pour esoudre les probemes complexes d'optimisation. Son principal avantage est
gu'il est potentiellement capable de fournir des solutions optimales ou tes proches
de l'optimum, mais son cefaut le plus grave, cependant, est que c'est un processus
qui prend beaucoup de temps. Malheureusement, nous ne connaissons que peu
d'articles qui utilisent SA dans le cadre du probeme de plani cation d'examens
[21, 41, 67, 97, 98]), et un seul d'entre eux consicere I'ensemble des donrees de

I'Universite de Toronto [67].

36
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4.2 Notre contribution

L'e cacie de SA cepend fortement d'un choix appropre des paranetres qui
contrélent la recherche. Les deux paranetres essentiels sont la structure de voisi-
nage et le screma de refroidissement (c'esta-dire la facon dont la temperature est

ajusee). C'est exactement & ai eside notre contribution.

Dans ce travail, nous proposons trois structures de voisinage. Le premier,
appek Exam-Shifting, consicere un examen et essaie de I'a ectera une
autre periode. Le deuxeme, appek Timeslots-Interchange, consicere la
permutation des examens de deux periodes dierentes. Le troiseme est
Kempe chain, qui tente de permuter des sous-ensembles d'examens dans
deux periodes dierentes. Lechange est bien connu et Kempe chain est
largement utilieee [21, 45, 67, 98]. Il est bien connu que la Kempe chain
est le meilleur choix ([40, 67]). Si Exam-Shifting se e\ele attrayant, I'ex-
ploration de Kempe chain prend du temps. Pour permettre un grand
nombre de transitions, il est exploe seulement 20% du temps, tandis
gue les deux autres sont consicees pendant 40% du temps chacun. Au
stade de nos connaissances, c'est la premere fois que le premier voisinage
est propoe pour la recherche dans le contexte de planning d'examen.
En outre, les auteurs consicerent gereralement un seul voisinage pour
la recherche. Nous ne connaissons qu'un seul article de Aycan et Ayav
(2009) [15] qui consicere simultarement deux voisinages. Les auteurs rap-
portent que I'exploration simultaree de deux voisinages est petrable a
leur recherche £paee. Dans cet article, nous consicerons trois structures
dierentes simultarement.

Conformement aux recommandations de Dowsland et Thompson [40] et
Thompson et Dowsland [97, 98], au plusieursetudes empiriques sont merees
sur des impkmentations eussies de SA, nous avons adope un scltema de
refroidissement geonetrique robuste et tes lent, mais consacrant moins
de tempsa explorer les voisinagesa haute temperature eta laisser plus de

temps progressivement.
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4.3 Methodologie

Cette section pesente I'approche propose. Des cketails sont donres pour rendre
l'algorithme reproductible (Algorithme 4.1). Rappelons que I'espace de solution
S de UESP est I'ensemble de toutes lescolorations Egales. La structure de
donrees adopee est assez simple. Une solution est cocee sous la forme d'un
tableau [P;; ;P ] ai l'entee P; est un pointeur vers une liste cha'Yee dont les
n uds repesentent les examens appartenanta la geriodet;. La famille P;; ;P
constitue une partition de I'ensemble des examens et to#% (un ensemble stable
du grapheG) repesente laj ®™ periode dont lesebments sont les examens assigres
ala j®™e periode (sommets coloes de couleuy). La gure 5.1 illustre un exemple
de la structure gererale d'une solution pour UESP. Une repesentation directe est
utilisee. Chaque solution gereee est repesenee comme une matrice qui contient
des informations sur les periodes et les examens. Par exemple les examens, E7,

E11, E14, E19, E20 sont programnes dans la periode P1.

Figure 4.1: Repesentation d'une solution

4.3.1 Solution initiale

La solution initiale (voir la ligne 1 du pseudo-code dans I'Algorithme 4.1), qui peut

etre quelconque, est obtenue en employant une heuristique de coloration de graphe



Chapitre 4. Recuit simuk pour UESP 39

bien connue et largement utilisee \Saturation degree with Backtracking"au graphe
mentionre dans l'introduction (voir [4, 18, 31] pour une pesentation compekte, et

[61] pour des nmethodes et des applications de coloration de graphe plus gererales).

Algorithme 4.1 Pseudo-code de la nmethode propose
calculer un planning initial ealisable Sijtiae

1
2 Sacceptee Sinitiale

3 Smeilleure Sinitiale

4 k 0

5 Soit Top and T; respectivement la temperature initiale et la temperature nale
6 Tantque (Tx T¢ etletempsecouk< 7200)

7 Pour it =1; ;nb(k)

8 si (random [0 1] 0:2) choisirs 2 N1 (Sacceptee)

9 sinon si ( 0:2< random [Q1[ 0:6) choisirs2 N (Sacceptee)

10 sinon si ( 0:6< random [Q1[ 1) choisirs 2 N3 (Sacceptee)
11 . f(s) f (Sacceptee)

12 si( <0) Sacceptee S

13 sinon si (random [G1[< exp( =Tk) ) Sacceptee S

14 si (f (Smeilieure ) > f (Sacceptee)) Smeilleure Sacceptee

15 n pour

16 k k+1

17 Tk (Tx)

18 Fin tant que
19 Retourner Smeilleure

Saturation degree with Backtracking consistea colorier d'abord les examens
avec le plus petit nombre de couleurs disponibles (periodes). Cette heuristique
est dynamique dans le sens ai le nombre de couleurs egales disponibles pour les
sommets non colores doit étre recalcue apes chaque coloration de sommet. Si
aucune eriode valide n'est disponible pour un examen donre, Backtracking tente
de lui faire de la place en likerant des examens cep attribles. Des egles doivent
etre imposes pour eviter le cyclage. Burke et Newall [18] soulignent I'e cacie

elewee de cette heuristique pour produire des plannings de cepart de bonne qualie.

4.3.2 Con gurations de voisinage

Une peoccupation cruciale dans la conception de toute heuristique de recherche
locale est la facon dont le voisinage est ¢ ni. Dans ce travail, nous avons trois

propositions.
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1) Exam-Shifting : une solution voisine est obtenue a partir de la solution
courante en ceplacant un examen donre. Cela signi e que I'examen est
ejece de la periodea laquelle il appartient et ea ecea une autre. Mal-
heureusement, cela n'est pas toujours possible. Pour que I'exankgpuisse
incorporer la periode t; il faut s'assurer quec, = 0 pour tout i 2 t;, ce
qui signi e que I'examenk est compatible (ou non con ictuel) avec tous
les examens dans la periodge. Comme il existen examens et periodes,
la taille de ce voisinage est clairemer® (n ).

2) Timeslots-Interchange : Un voisinage est obtenu enechangeant deux periodes.
Evidemment, cela est toujours possible sans a ecter la faisabilie. La taille
du voisinage esD ( ) puisqu'il existe (  1)=2 mangres de choisir deux
periodes distinctes.

3) Kempe chain : Consicerons deux periodes arbitrairdset t; et consicerons
le graphe bipartiB = (tj;tj; E) a E est'ensemble des arétes reliant deux
examens en conit, I'un appartenanta t; et l'autrea t;. Kempe chain
cesigne toute composante connex€ = C; [ C; dans le graphe bipartiB
ar Gt (resp.C; t;). Dans cette structure de voisinage, un voisin est
obtenu enechangeant les ensembl&3 et C;. Un exemple est donre dans
la gure 4.2, a C; = fdget C; = €€, € . Il est facile de voir que
cette transition peserve la faisabilie. La taille du voisinage cepend de
l'instance. Il existe (  1)=2 maneres de choisir deux periodes, mais,
compte tenu de ces derniers, le nombre de composantes connexes dans
le graphe biparti sous-jacent peut etre exponentiel en la cardinalie de
ti t;. Ainsi, Kempe chain & nit de grands voisinages. Il est bienetabli
gue le voisinage est d'autant meilleur qu'il est grand, mais aussi il faut
plus de temps pour I'explorer. En fait, la recherche meree par Thompson

et Dowsland [98] conclut que Kempe chain est le meilleur choix [6].

Alors que les deux structures de voisinages bases sur la permutations des
periodes et Kempe chain satisfont la propree d'accessibilie, malheureusement,
nous ne disposons pas de preuve formelle si oui ou non la premere structure de

voisinage, Exam-Shifting, remplit la propree. Dans le regatif, un biais peut étre
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Figure 4.2: Exemple de ceplacement en \kempe chain"

introduit dans la recherche qui peut empécher l'algorithme SA de converger vers

une solution optimale globale.

Les lignes 8-14 de I'Algorithme 4.1 constituent une transition, accepee ou
non. La ligne 14 meta jour le meilleur planning trouwe jusqua pesent, qui sera
retourrea la n de la methode. En raison de la surcharge cause par la recherche,
le stockage et la mise a jour des Kempe chains, nous avons adope la strakgie
suivante dans les lignes 8-10 du pseudo-code de I'algorithme de SA. On lance une
pecea \trois faces", les faces 2 et 3 avec une probabilie @8 chacun, et la face 1
avec une probabilie G 2. Quel que soit la face apparaissant (la face 1 correspond
au voisinage Kempe chain), nous choisissons le voisinage correspondant pour la

recherche.

4.4 Exgrimentation nunerique

4.4.1 Design exmrimental

La nmethode propose est cocte en C et execuee sur un Intel Core 13, 2,4 GHz.
Le code est tese sur I'ensemble de donrees de l'universie de Toronto. Les ca-

raceristiques des instances sont pesenees dans les cing premeres colonnes du



Chapitre 4. Recuit simuk pour UESP 42

tableau 2.1.

4.4.2 Reglage des paranetres

Plusieurs essais sont e ectwes pour le eglage des paranetres de refroidissement.
La temperature initiale (ligne 5 de I'Algorithme 4.1) est »eea 1. A cette valeur,
environ 80% en moyenne des transitions sont accepees. Ensuite, le refroidissement
commence jusqua ce qu'il atteigne une temperature nale de (L. La fonction de
eduction, ou taux de refroidissement, est cetermiree en suivant les recommanda-
tions de Thompson et Dowsland [96, 98]. Nous avons adopt un programme de
refroidissement geonetrique en autorisant (T) = 0:99 T dans la ligne 17 en
Algorithme 4.1. Ceci conduit l'algorithmea e ectuer environ 230 changements de

temperature puisque Q1' 0:997%.

Il estegalement recommande dans [40] de passer moins de tempsa explorer
le voisinage a haute temperature ai la plupart des transitions sont accepees. Le
mieux est de laisser plus de temps progressivement. Dans notre impementation,
nous avons adopt la fonction suivantenb(k) = 100 1:0% pour le nombre de
transitionsa la temperature Ty (ligne 7 en Algorithme 4.1). Ainsi, au cebut,a la
temperature 1, 100 ierations sont autoriees, eta la temperature nale, le nombre
d'ierations est d'environ 9500. Cette strakgie, con riree par l'experience, est

plutdt exigeante en termes d'e ort de calcul [69].

Deux crieres d'arrét sont imposes. L'algorithme termine soit lorsque la temperature
atteint sa valeur la plus basse (4, soit lorsque le temps de calcul atteint une limite

de temps de 7200 secondes.

4.4.3 PResultats

Les valeurs moyennes des solutions initiales (sur 10 essais) sont indiglees dans les
sixeme et septeme colonnes du tableau 4.1, intituees co0t et temps , qui

se rapportent respectivementa la valeur de la fonction objectif 2.1 du planning
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Table 4.1: Solutions initiale et nale

Solution initiale Meilleure solution

Instance Co0t Temps Coqt
CAR91 1101 068 526
CAR92 839 048 434
EARS3 5718 Q17 3417
HEC92 1763 021 1043
KFU93 44:88 028 1436
LSE91 2621 023 1125
RYE93 3096 031 947
STA83 18249 023 15713
TRE92 1467 Q20 847
UTA92 6:60 Q48 356
UTE92 4898 021 2571
YORS83 5236 021 3692

initial obtenu en utilisant I'heuristique Saturation Degree with Backtracking, et le
temps de calcul moyen. On voit que le planning initial est obtenu tes rapidement,
en moins d'une demi-seconde, mais a une tes mauvaise qualie car il est obtenu

sans se soucier de la contrainte molle.

Notre nethode est execuee 10 fois sur chaque instance, chaque fois avec une
nouvelle solution initiale. Les co0ts des meilleures solutions trouwees sont enre-
gistes dans la dernere colonne du tableau 4.1. Comme on peut le voir, il existe
une grande ckviation (d'environ 50%) de la meilleure solutiona partir de la solution
initiale. Nous observons, dans les ierations pecoces, a haute temperature, plu-
sieurs aneliorations successives de la valeur de la fonction objectif. Au contraire,
dans les ierations nales, a basse temperature, la plupart des transitions sont

rejeees, et nous obtenons des aneliorations sporadiques.

Les temps de calcul atteignent toujours la limite de temps de 7200 secondes
pour chaque execution sur chaque instance. Cela est pevittant donre que le
programme de refroidissement est tes lent, un grand nombre de transitions (ac-
ceptes ou non) 100 P ¥=230 1:02 sont autorieees. Sans imposer une limite de

temps, les temps de calcul seraient quelquefois prohibitifs.
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4.4.4 Comparaison avec 10 nethodes existantes

Pourevaluer la performance de notre algorithme (appek CH), nous le comparons
avec 10 heuristiques ecentes. Ces nethodes sont nommnees par l'acronyme des

initiales des noms des auteurs.

ABBMO [1] propose une approche constructive hyper-heuristiqgue base
sur la cecomposition adaptative et le classement de quatre heuristiques de
coloration de graphe de bas niveau.

AVZG [4] consicere une \hybrid particle swarm optimisation"incorpoee
dans une structure hyper-heuristique, ar une combinaison d'ogerateurs
de mutation, d'operateur de recombinaison et de coloration de graphe est
utilisee pour mettrea jour la position des particules.

BKAA [16] pesente un algorithme hybride de colonies d'abelilles arti -
cielles.

BMMPQ [22] est une hyper-heuristique multietapes ai la recherche ta-
boue est utilisee pour choisir entre les heuristiques de graphe.

BQS [27] est une autre hyper-heuristique qui hybride des heuristiques de
graphe de bas niveau.

CDI [29] est un autre algorithme hybride.

PA [73] suggere un syseme bas sur des egles d'inerence oues pour
ajuster certains parametres de la recherche taboue.

PB [78] pesente une hyper-heuristique base sur une combinaison herarchique
d'heuristiques.

QB [83] est encore une autre hyper-heuristique qui hybride des heuristiques
de coloration de graphe de bas niveau.

SAQK [89] pesente une hyper-heuristique constructive de coloration de

graphe.

Les auteurs de toutes ces nmethodes @ I'exception de CDI a1 seulement cing
essais sont autories) choisissent la meilleure solution parmi 10 executions pour
chaque instance. Le tableau 4.2 montre le co0t de la meilleure solution trouvee

par chaque nethode (extraite de la literature). La marque dans une cellule
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Table 4.2: Comparaison de notre approche avec les nmethodes existantes du
point de vue de la pecision

ABBMO AVZG BKAA BMMPQ BQS CDI PA PB QB SAQK CH

CAR91 5.17 5.22 4.22 5.41 5.19 6.6 5.46 4.97 5.16 5.14 5.26
CAR92 4.74 4.67 5.00 4.84 4.31 6.0 4.57 4.28 4.16 4.70 4.34
EAR83 4091 35.74 34.08 38.19 35.7929.3 3350 36.86 3586 37.86 34.17
HEC92 12.26 10.74 10.32 12.72 1119 9.2 1052 1185 1194 1190 1043
KFU93 15.85 14.47 13.91 15.76 14.5113.8 1405 1462 1479 1530 14.36
LSE91 12.58 10.76 11.04 13.15 10.92 9.6 - 1114 1115 1233 11.25
RYE93 10.11 9.95 9.18 - - 6.8 9.11 - - 10.71 9.47
STA83 158.12 157.10 157.04 157.38 157.18 158.2 157.29 158.19 158.33 160.12 157.13
TRE92 9.30 8.47 8.38 8.85 8.49 9.4 8.71 8.48 8.60 8.32 8.47
UTA92 3.65 3.52 3.40 3.88 3.44 3.5 3.71 3.40 3.42 3.88 3.56

UTE92 2771 25.86 25.80 3165 26.7024.4 2518 28.88 2830 32.67 2571
YORS83 4398 38.72 36.53 40.13 39.4736.2 39.08 40.74 40.24 4053 36.92
3.16 1.57 1.04 2.94 1.60 0.5% 1.72 2.16 2.03 3.08 1.2

signi e que la valeur correspondante n'est pas reporee. La meilleure valeur parmi
les onze est en gras. On peut voir que notre nethode ne trouve jamais la meilleure.
Les deux nmethodes BKAA et CDI semblent les mieux qualies de ce point de
vue. Mais si I'on consicere la dernere rangee du tableau 4.2 qui rapporte lecart
moyen par rapport au meilleur (qui est,a notre avis, un paranetre plus objectif
de comparaison), notre nethode prend le troiseme rang derrere les nethodes
BKAA et CDI. Notre nethode est competitive avec BKAA, mais les deux sont
domires par CDI. Ceci est d0 au fait que la nethode CDI trouve deux solutions

extraordinairement bonnes pour les instances EAR83 et RYE93.

Le tableau 4.3 classe les 11 nethodes du point de vue de la meilleure solution
trouee. La dernere rangee de la méme table donne un rang moyen pour les
nmethodes compaees. Encore une fois, nous pouvons voir dans ce tableau que
notre nethode est competitive avec les deux nmethodes BKAA et CDI. Les deux
paranetres de comparaison gcart moyen par rapport au mieux et au rang moyen)
sont donc colerents et donnent presque la m&me conclusion : les trois meilleures
nmethodes sont BKAA, CDI et CH, les deux premeres dominant egerement la

dernere.
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Table 4.3: Rang moyen des onze heuristiques

ABBMO AVZG BKAA BMMPQ BQS CDI PA PB QB SAQK CH

CAR91 5 7 1 9 6 11 10 2 4 3 8
CAR92 8 6 10 9 3 11 5 2 1 7 4
EARS83 11 5 3 10 6 1 2 8 7 9 4
HEC92 10 5 2 11 6 1 4 7 9 8 3
KFU93 11 5 2 8 6 1 3 7 9 10 4
LSE91 9 2 4 10 3 1 - 5 6 8 7
RYE93 6 5 3 - 1 2 - - 7 4
STA83 7 2 1 6 4 8 5 9 10 11 3
TRE92 10 3 2 9 6 11 8 5 7 1 3
UTA92 8 6 1 10 4 5 9 1 3 10 7
UTE92 7 5 4 10 6 1 2 9 8 11 3
YORS83 11 4 2 7 6 1 5 10 8 9 3

8.58 458 292 9.00 5.09 442 500 591 6.55 783 4.4

4.5 Conclusion

Dans cette partie, nous traitons un probeme NP-dur, UESP, pour lequel une
heuristique est corcue. Commercant par un premier placement obtenua l'aide
d'une heuristique de coloration de graphe simple, SA est utilie pour aneliorer
ierativement sa qualie (dispersion des examens sur les intervalles de temps).
Trois voisinages distincts sont proposes simultarement pour la recherche, et un
programme de refroidissement geonetrique robuste est corcu pour controler le
changement de temperature. Les esultats obtenus sur I'ensemble de donrees de
l'universie de Toronto et la comparaison de deux points de vue gcart moyen par
rapport au meilleur et classement) par 10 nethodes ecentes montrent que notre
methode est competitive avec letat de I'art. La conclusion principale qui peut étre
tiee de cetteetude est que SA, bien que prenant beaucoup de temps, demeure un
bon outil, lorsqu'il est bien contrék, pour esoudre les probemes d'optimisation

combinatoire.



Chapitre 5

Hybridation de PPA avec LS
pour UESP

5.1 Introduction

Puisque UESP est NP-dur, les approches de solutions exactes exigent souvent des
temps de calcul prohibitifs. Il est donc souhaitable de se contenter d'une approche
pratique et raisonnable capable de trouver de bons plannings dans un temps de
calcul acceptable. La nethode que nous avonsa l'esprit et que nous proposons
dans ce travail consistea hybrider PPA avec LS. Nos contributions peuvent étre
esunees comme suit :
| Nous pesentons quelques aneliorations de PPA et montrons comment
'adaptera UESP.
| LS est hybrice pour aneliorer la qualie des plannings gerees ierativement.
| Des tests approfondis sont ealiges sur I'ensemble de donrees de I'Univer-
sie de Toronto.
| Notre methode hybride aneliore les esultats obtenus avec SA au chapitre
peecdent.

| Elle est compaee avec treize neta-heuristiques ecentes.

47
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5.2 Hybridation de LS

LS contribue de manere remarquable dans la esolution des probemes d'optimi-
sation combinatoire. Il existe dierentes options pour LS. L'option choisie dans
cette hybridation est la nethode de la descente la plus raide (steepest descent)
qui accepte toujours la meilleure anelioration (quand elle existe). Le but de LS,
dans ce travail, est d'aneliorer chaque planning geree par l'algorithme, du point
de vue de la fonction objectif dans 2.1. La caraceristique la plus importante de
LS est la ¢k nition de la structure de voisinage. Dans cetteetude, deux structures
Exam-shifting et Kempe chain, cep utilisees dans [34] (voir la section 4.3.2), sont

proposes pour la recherche.

Une question qui est souvent pose est de savoir pourquoi certains voisinages
conduisent-ilsa de bons esultats qui souvent incependants de la solution initiale,
alors que d'autres conduisenta des solutions de moindre qualie et fortement
corekesa la premere ? Si nous nous etrons au premier type de voisinage comme
bon, quelles sont les caraceristiques d'un bon voisinage ? Qu'est-ce qui rend une

structure mieux qu'une autre ?

Toutes ces questions sont traiees dans I'excellente etrence [60]. En consicerant
le probeme d'emploi du temps, desetudes de cas et trois crieres devaluation, la
gualie de quatre voisinages estetudee. La recherche conclut que Kempe chain

est 'une des structures les plus puissantes.

Etant donre qu'un minimum local dans une structure n'est pas recessairement
un minimum local dans une autre, la combinaison de dierentes structures peut
@tre attrayante. Par consequent, une autre question posee par L et al. [60] concerne
la combinaison des structures et la facon de les explorer. Une fois de plus, letude
conclut que Exam-Shifting et Kempe chain exploes avec une strategie token-ring
[38] constitue une bonne option. La recherche token-ring consiste a explorer un
voisinage, et lorsqu'un optimum local est atteint, la recherche se poursuit au voi-
sinage de ce dernier mais avec une autre structure. Ces choix, recommandes par

[60], sontetroitement respeckes dans ce travail.
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Notons que la nature discete de I'espace de recherche (plannings dans notre
cas) permet de consicerer les minimums locaux dans un voisinage comme une
solution dans un voisinage dierent. Cela ne fonctionnerait pas dans un espace
euclidien continu. Le processus d'exploration des voisinages est illustea la gure

5.1.

Figure 5.1: Strakgie \token-ring"

5.3 Algorithme propo®

Le pseudo-code de la nethode propose est donre en Algorithme 5.1 3. Le criere
de terminaison cepend du temps allotea I'algorithme. A l'aide d'une heuristique de
coloration de graphe, on commence en ligne 1 par gererer une population initiale.
Chaque planning geree (lignes 9 et 14) est anelioe (lignes 10 et 15) par LS.
Le planning anelioe esultant est inee dans la populationa I'endroit appropre

poureviter d'avoira trier la population de nouveau.
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Algorithme 5.1  Algorithme hybride

/I Initialisation

1 Gererer N plannings distincts Ty; :::; Ty
2 Pouri =1; :N aneliorer T; // Soit f q; ; n0 la population P anelioee
3 Trier P en ordre croissant en fonction des valeurs de la fonction objectif
4 S %good N
5 Q P
Il Repeter
6 Tant que (Temps < Timelimit)
7 Pour i=1; ;s
8 Pour j =1; ;r
9 - Gererer un planning ; a partir du planning
10 - Anelioreg |
11 -Q Q f ;o/l Inwrer le planning ; a I'endroit appropre
12 Pour i=s+1; ;N
13 Pour j =1; ;R
14 - Gererer un planning ;a partir du planning
15 - Anelioreg |
16 -Q Q f ;o/l Inwrer le planning ; a I'endroit appropre
17 Garder dansQ seulementN plannings selon un certain criere d'acceptation
18 P Q/lSoit P=1 ;5 NG

19 Fin tant que
20 Retourner 4

5.3.1 GCereration de stolons courts et longs

Les stolons courts sont mis en uvre en utilisant une petite perturbation : Exam-
Shifting. Ici seulement un examen est concerré&tant donre un planning possible

j dans la ligne 9 (plante nmere), un nouveau planning ealisable; (court stolon)
est obtenua partir de son parent en cecalant un examen choisi au hasard de sa
position dans une periode a une autre periode.Evidemment, la transition doit
maintenir la faisabilie enevitant les con its entre I'examen choisi et les examens

appartenanta la nouvelle geriode.

Les longs stolons sont gerees en utilisant une perturbation sensiblement plus
importante : Period-Swapping.Etant donre un planning ealisable ; dans la Ligne
14, un nouveau planning possiblg (long stolon) est obtenua partir de son parent
en choisissant au hasard deux periodes, et en les echangeant. Dans ce cas, de
nombreux examens, ceux appartenant aux deux periodes, sont perturkes. Il va

sans dire que cette mesure n'a ecte pas la faisabilie.
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5.3.2 Criere d'acceptation ou ®lection

Le contenu de cette section constitue un changement par rapport aux versions
peedentes de PPA. Premerement, la taille de la population est maintenue constante.
De plus, la version originale de PPA n'accepte que les bons plannings du cebut de la
population tree. Cette egle ®lectionne seulement les meilleurs pour se reproduire.
Les gereticiens objecteraient que cette egle eduit la diversie de la population. En

e et, les mauvais parents peuvent encore engendrer debons enfants (longs
stolons) par des perturbations importantes. A partir de cette observation, une
egle de slection plus commune est adopte,a savoir Roulette Wheel . En ligne

17, pour ne garder quéN plannings, les autres sont rejees proportionnellementa

leur valeur de la fonction objectif.

5.4 Exmrimentation nunerique

5.4.1 Design exprimental

Notre methode est cocee en C et execuke sur un Intel Core 13, 2,4 GHz. Des tests
sont e ectles sur les bases de donrees de Toronto, dont les carackeristiques sont
pesentes dans le tableau 2.1 (voir [31] pour plus d'informations sur cet ensemble

de donrees).

5.4.2 Reglage des paranetres

Il est bien connu que l'e cacie des neta-heuristiques repose fortement sur le
paranetrage. Malheureusement, le eglage optimal des paranetresa priori est dif-
cile et méme impossible quand ils sont cependants de linstance. La manere
commune de & nir des valeurs de paranetres commence par consicerer un petit
echantillon d'instances. Les valeurs sont alors a ecees aux paranetres et les ins-
tances du probeme sont esolues avec ces paranetres. Ces derniers sont ajuses en

conequence pour de meilleurs esultats. Ces valeurs sont ensuite adopees comme
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valeur de paranetre par cefaut pour une utilisation future. 1l va sans dire que la

recherche de ces valeurs par cefaut est fastidieuse et prend beaucoup de temps.

Au regard de cette proedure gererale, nous avons obtenu les valeurs sui-
vantes pour nos paramnetres. Pour avoir un temps d'execution bas sur la taille de
l'instance a esoudre, nous imposonsl imelimit = maxfn ; 1080@ secondes.
Cela signie que, en gereral, le code fonctionne pendanh secondes. Mais
certaines instances sont de taille si petite que cette limite est insu sante. Dans ce
cas, 10800 secondes, soit trois heures, sont imparties. La talNlede la population
est maintenue constante avec une valeur 10 tout au long de I'execution. Le pour-
centage %9oodest xa 20%. Cela signi e que les 20% premeres plantes dans la
population tree est consicee comme vivant dans un bon fertile. Chacune de ces
plantes gerere alorsr = 3 stolons courts, et chaque parent vivant dans un moins

bon endroit gerere R = 1 stolon long.

5.4.3 Resultats

Les esultats de calcul sont fournis au Tableau 5.1. Chaque instance est executee
10 fois avec les mémes paranetres. Les en-tétes des colonnes sont explicites. Le
colOt moyen dans la troiseme colonne est obtenu sur 10 executions. Le nombre de

cererations se eere au nombre de fois ai la boucle tant que est execute.

5.4.4 Comparaison avec ktat de l'art

Notre algorithme est compakea treize nmethodes publees ecemment (voir Tableau
5.2). La comparaison porte sur le point de vue de la pecision et est propose au
Tableau 5.3, a1 les meilleures valeurs sont en gras. Dans cette perspective, on
peut voir que les deux meilleures nethodes sont duesa Caramia et al. [30] et
Alzagebah et Abdullah [10], imnmediatement suivies par notre approche, obtenant
respectivement 5, 4 et 2 meilleurs esultats. Cette conclusion est con rnee par
un autre criere. La dernere ligne du Tableau 5.3 donne lecart moyen par rap-

port au meilleur. De ce point de vue aussi notre methode gagne le troiseme rang
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Table 5.1: Resultats de I'algorithme hybride sur les instances benchmark

Fonction de co0t
Meilleure Moyenne Nombre de gererations

CAR91 5.22 5.29 7
CAR92 4.34 4.39 9
EARS83 33.36 34.25 70
HEC92 10.08 10.19 693
KFU93 13.45 13.71 6
LSE91 10.76 11.25 7
RYE93 8.68 8.85 6

STA83 157.03 157.03 99
TRE92 8.14 8.43 25

UTA92 3.47 5.56 9

UTE92 24.88 24.98 95
YORS83 35.39 36.29 146

derrere les mémes deux nmethodes. Deux questions pertinentes se posent alors :
cette conclusion est-elle matrematiquement justiee ? Existe-t-il des dierences

signi catives entre les nethodes ?

Table 5.2: Methodes en competition

# Methodologie Auteurs Rekrence

0 Notre approche

1 Approche constructive Abdul-Rahman et al (2014) 1]

2 Optimisation par essaim de particules hybrides Ahandani et al (2012) [4]

3 Technique nenetique Al-Betar et al (2014) [6]

4 ['optimisation des colonies d'abeilles hybride Alzagebah and Abdullah (2015) [10]

5 Combinaisons lireaires d'heuristiques Burke et al (2012) [26]

6 <lection adaptative des heuristiques Burke et al (2014) [27]

7 Approches bases sur la recherche locale Caramia et al (2008) [30]

8 Recuit simuk Cheraitia and Haddadi (2016) [34]

9 Algorithmeevolutif hybride fonctionnant sur un GPU Kolonias et al (2014) [57]

10 Recherche tabou Pais and Amaral (2012) [73]

11 Les hybridations dans un hyper-heuristiquea base de graphe Qu and Burke (2009) [83]

12 Hybridant des heuristiques dans un algorithme de distribution d'estimation Qu et al (2015) [86]

13 Un hyper-heuristic constructif de coloration de graphe Sabar et al (2012) [89]
5.4.5 Resultats du test de Friedman (Comparaison des k

echantillons)

En essayant de donner une eponse, nous avons pris les quatre premeres nethodes
classes et utili® le test de Friedman. Les esultats du test sont fournis par XL-
STAT (Tableaux 5.4 et 5.5). Le test se termine par la regative. Il n'y a pas de

dierence signi cative entre |'e cacie des quatre premeres nethodes classes.
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Table 5.3: Comparaison avec letat de l'art

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

CAR91 522 517 522 499 438 503 519 6.60 434 524 5446 495 514
CAR92 434 474 467 429388 422 431 6.00 526 447 457 516 409 470
EAR83 33.36 40.91 35.74 34.42 33.34 36.06 35ZB030 34.17 34.41 33.50 35.86 34.97 37.86
HEC92 10.08 12.26 10.74 10.40 10.39 11.71 11.920 10.43 10.39 10.52 11.94 11.11 11.90
KFU93 13.45 1585 14.47 13.503.23 16.02 14.51 13.80 14.36 13.77 14.05 14.79 14.09 15.30
LSE91 10.76 1258 10.76 10.48 10.52 11.15 10.9560 11.25 11.06 - 1115 10.71 12.33
RYE93 8.68 10.11 995 879 8.92 942 6.80 9.47 861 911 - 9.20 10.71
STA83 157.03 158.12 157.10 157.04 157.06 158.62 157.18 158.20 157.13 157.05 157.29 158.33 157.64 160.12
TRE92 8.14 930 847 8.167.89 837 849 940 847 851 871 860 827 8.32
UTA92 347 365 352 343313 337 344 350 356 363 371 342 333 388
UTE92 24.88 27.71 25.86 25.09 25.12 27.99 262440 25.71 24.87 25.18 28.30 26.18 32.67
YOR83 35.39 43.98 38.72 35.86 35.49 39.53 39.47 36.20 36.92 37.15 39.08 40.24 37.88 40.53

090 336 177 104 078 229 182 075 142 149 152 225 153 3.29

Par congquent, selon ce test, toute dierence est simplement due au hasard. Fait
ineressant, la nethode hybride propose domine une mise en uvre minutieuse

du recuit simuk [34].
Interpetation des tests (tel que fourni par XLSTAT 2015.4.01.22368) :

| Hypottese nulle : lesechantillons proviennent de la méme population;

| Hypotlese alternative : lesechantillons proviennent de populations dierentes.

Puisque la valeurp est sugerieure au niveau de signi cation statistique = 0;05,
nous ne pouvons pas rejeter I'hypottese nulle (les liens ontet deteces et les

corrections approprees ontee appliglees).

Table 5.4: Statistiques descriptives

Methode Taille Minimum Maximum moyenne Ecart-type

Caramia et al (7) 12 3.500 158.200 26.083 42.875
Alzagebah and Abdullah (4) 12 3.130 157.060 26.113 42.712
Notre nethode (0) 12 3.470 157.030 26.233 42.622
Al-Betar et al. (3) 12 3.430 157.040 26.371 42.657

Table 5.5: Test de Friedman

Q (Valeur obsenee) 1.900
Q (Valeur critique) 7.815
DDL 3
p-value (bilaeral) 0.593
0.05
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5.5 Conclusion

Une nouvelle methode neta-heuristique hybride qui combine PPA et LS est pesenke.
Le concept le plus important introduit dans cette recherche est celui des stolons

courts et longs, mis en uvre par PPA imitant la facon dont le fraisier se propage.

Ce concept paraltlisea celui de I'exploitation/exploration, vital pour toute
meta-heuristiqgue. Ce chapitre aee mis en uvre pour esoudre UESP qui est no-
toirement di cile. Les esultats obtenus sur des exemples benchmark montrent que
cette approche, combireea une LS simple mais mise en uvre avec une stratgie
e cace de recherche des voisinages de I'espace de solution, produit des plannings
de qualie. La comparaison avec un grand nombre de proedes connus cemontre

I'e cacit relative de Il'algorithme hybride propos.

Bien qu'il parat surprenant que PPA avec LS puisse esoudre un probeme
di cile comme UESP, il I'est moins lorsque nous apprenons que PPA s'est awee
e cace en optimisation globale continue [94], et en optimisation combinatoire
(probeme du voyageur de commerce [93] et plani cation de trajets [104]). Nous
n'en avons aucune preuve formelle. Mais le suces des plantes et leur capacie a
optimiser leur croissance eta disperser e cacement leur progeniture dans leur

environnement emoigne de I'e cacie de ce paradigme.

Pour conclure ce chapitre, une extension future de ce travail peut etudier

I'execution paralkle/distribiee de notre code a n de eduire le temps d'execution.



Chapitre 6

ILS et VLSN pour un nouveau
mockle UESP

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous consicerons un nouveau mockle de plani cation d'examens
al la contrainte molle stipule que les examens doivent &tre epartis sur les periodes
de faconaeviter autant que possible les con its adjacents. La nethode propose
commence par construire un premier planning ealisable. Une nmethode en deux
phases est ensuite ieee. La premere phase est une heuristique de recherche locale
al deux voisinages, Exam-Shifting et Kempe chain, sont exploesa l'aide d'une
strakgie token ring. La seconde phase prend comme entee |'optimum local obtenu

lors de la premere phase et e ectue une recherche VLSN.

Nous prouvons que la recherche dans le voisinage exponentiel est un probeme
NP-dur. Nous proposons ensuite une heuristique en temps polynomial foncee sur le
earrangement des geriodes. Le esultat de VLSN est alors perturle, et la nethode
est ieee. L'algorithme propos est test sur les instances benchmark de I'Univer-
sie de Toronto. Puisque c'est la premere fois que le nouveau mockle est propos,

les experiences sont uniguement destireesaevaluer la faisabilie de notre approche.

56
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6.2 Un nouveau mockle de planning d'examens

UESP a seulement deux contraintes, une dure et une molle, et reglige les contraintes
de capacik. La contrainte dure exige que les examens avec desetudiants communs
doivent étre a ecesa des periodes dierentes. Habituellement, la contrainte molle
recommande de disperser les examens sur les periodes donrees de manerea eduire
le nombre detudiants qui passent des examensa courte proximie (voir [31] par

exemple).

Deux examens sont consicees incompatibles (en con it) s'ils concernent au
moins unetudiant en commun. Deux examens incompatibles sont dits adjacents
s'ils appartiennenta des periodes voisines. Dans ce travail, nous proposons une nou-
velle forme de contrainte molle : les examens doivent &tre epartis sur les periodes

a n deviter autant que possible des examens incompatibles adjacents.

Supposons qua examens, impliquantmetudiants, doivent &tre programmnes.

Les examens en con it sont identies par la matrice de conit (G ), ,, Q1 G; est

le nombre detudiants qui subissent les exameriset j . Supposons que periodes

sont autorisees.

Consicerons le graphes = (V; E) a1 V est un ensemble da sommets, assoce
aux examens, et alE est un ensemble d'arétes de telle sorte que les sommie
j sont conneces sic; 6 0. La p-coloration deG consistea assignep couleurs aux
sommets de telle sorte que chaque sommet est colore et deux sommets adjacents
sont de couleurs dierentes. Par congequent, ung-coloration du grapheG o re

un planning faisable.

L'espace de solutions, I'ensemble de tous les plannings possibles, est donc
I'ensemble de toutes lep-colorations du grapheG, qui, bien que ni, crot de facon
exponentielle avec la taille de l'instance. Par conequent, UESP est de trouver une

p-coloration qui satisfait la contrainte molle.

Soit 1; ; p une organisation arbitraire des periodes. Lecriturej 2

signi e que I'examenj est aecea la periode ¢ (ou de manere equivalente, le
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sommetj est coloe avec la couleur ). Le nouveau moctle UESP est de trouver

une p-coloration du grapheG qui minimise

XX X
Gj (6.1)

k=1 i2 ka k+1

La fonction objectif (6.1) compte le nombre de con its sur toutes les periodes
: . P P .
adjacentes. Pour étre pecis, lavaleur ;, ~ ;, . G compte le nombre detudiants
(pas recessairement distincts) assistant aux deux examenst j, un dans chacune

des deux periodes adjacentes,2 y etj 2 y+1.

Si X est I'ensemble de tous leg-colorations du grapheG, UESP est alors un
probeme d'optimisation combinatoire de la forme gererale : trouverx 2 X tel
quef (x ) =min,,x f (X) as f (X) est la fonction objectif dans (6.1). UESP est
NP-dur puisque le probeme de decision qui cherchea savoir s'il existe un planning

faisable est le probeme bien connu dp-coloration qui est NP-complet .

Figure 6.1. Exemple de planning

A titre d'illustration, la gure 6.1 propose un exemple de planning avec une va-
leur 20 de la fonction objectif. Quatorze examens sont attribtesa quatre geriodes.
Les examend et e, par exemple, sont en con it. lls sontegalement adjacents puis-
gu'ils appartiennenta des geriodes adjacentes. Par congquent, ils contribuenta
la fonction objectif car il y a troisetudiants qui subissent les deux examens. Bien
gue les examens et k soient en con it, ils ne sont pas adjacents et n‘ont aucune

contributiona la fonction objectif.
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6.3 Notre contribution

Un nouveau moctle ealiste de UESP est propos. Alors que la nethode utiliee
pour le placement initial, la slection des voisinages (Exam-Shifting et Kempe
chain) et la recherche locale sont des nethodes standard dans la literature, I'ori-
ginalie de ce chapitre eside dans VLSN|.e. dans le voisinage exponentiel propos

et dans la nethode corcue pour I'explorer.

6.4 Methodologie

UESP consistea trouver simultarement unep-coloration du graphe induit (.e. une
attribution des examens aux periodes) et un earrangement de ces derneres, an
de minimiser (6.1). Personne ne conna une telle approche globale. Au contraire,
il est commun de cecomposer le probeme en adoptant une approche typique :
d'abord trouver une p-coloration (planning faisable) en utilisant une heuristique
de coloration de graphe, ensuite e ectuer une recherche locale base sur deux
voisinages (Exam-Shifting, Kempe chain) introduit dans Cheraitia et Haddadi
[34] avec la straegie token ring, puis chercher une permutation des periodes qui

minimise (6.1).

Algorithme 6.1 Squelette de notre nethode
1 Calculer un planning faisable

Repeter
2 0= ExamShifting !  KempeChain()
3 9= periodReoder( 9
4 = Perturb( %

Jusqua ce que le criere de terminaison est satisfait
Retourner le meilleur planning trouwe

Nous commercons par esquisser notre nmethode en algorithme 6.1, qui se
cecompose en quatre modules :

i) Construction d'un premier planning faisable en ligne 1;

i) recherche locale en ligne 2;

iii) recherche VLSN en ligne 3;
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iv) perturbation en ligne 4.

A titre d'exemple illustratif, la gure 6.2 montre une modi cation du plan-
ning de la gure 6.1 conduisanta un planning optimal (dont le coat est O car
aucunetudiant ne subit deux examens congecutifs). La recherche locale esulte au
ecalage de lI'examen ca la periode 4, de I'examen fa la periode 4 et de I'examen
na la periode 1. La recherche VLSN earrange les periodes comme indique sur la

gure.

Figure 6.2: Exemple de planning optimal

6.4.1 Recherche VLSN

Nous disposons d'un planning °, obtenu comme optimum local de la phase de
la recherche locale. Le but de cette section est de trouver un earrangement des
eriodes a n de trouver % au voisinage de ©, qui minimise la fonction objectif 6.1.
On observe que la recherche token ring est toujours adopee (ligne 3 de I'algorithme
6.1), c'esta-dire que le minimum local obtenu comme esultat de la recherche locale

constitue la solution initiale de la recherche VLSN.

6.4.1.1 Voisinage de taille exponentielle

Nous consicerons le voisinag® ( 9 du planning °comme I'ensemble de tous les
plannings qui peut &tre obtenua partir de ° en earrangeant ou permutant les

periodes. De touteevidence, le voisinage a une taille exponentiell®(p!).
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L'exploration de N( 9 pour un optimum local est le probeme d'optimisation
combinatoire (appelons-leP) : trouver une permutation des periodes de facona

minimiser 6.1.

Lemma 6.1. P est NP-dur.

Demonstration. En fait, nous prouvons que mé&me une restriction dé est un
probeme NP-dur. Consicerons le cas ai lesn examens sont mutuellement in-
compatibles et au ¢; 2 f 1,29 pour tous i;j . Par consquent, n periodes sont
recessaires. Tout planning est faisable dans la mesure ai les examens sont en bi-
jection avec les periodes. Dans ce cas particulier, le probente devient celui de
la recherche du chemin hamiltonien de longueur minimum dans le graphe complet

dont les sommets sont les examens (ou les periodes) et ai les longueurs des arétes

sont 1 ou 2. Ce probeme est clairement NP-dur. m
. P P . L

Dans le cas gereral, ce nissonsdj = 5, ; Gs pouri;j =1;  ;p;i6j
etd; =0;i=1; ;p. lci, lecriture r 2 i signi e que I'examenr appartienta la

periode i. Lap p-matrice D = (d;) est synetrique.

Si I'on consicere le graphe complet dont les sommets sont les periodes,
e nit en quelque sorte une distance entre les periodes et j. On peut alors
rechercher directement un optimum local dan®N( 9 en esolvant le probeme
du chemin hamiltonien de longueur minimum (MLHP) sur le graphe cep & ni
avec la matrice de distancd®. M&me si ce n'est pas un moyen e cace d'explorer
un voisinage, cette approche est satisfaisante puisque l'ordre du graphe, qui est
le nombre de periodesp, est faible dans la pratique. Cependant, dans la section
suivante, nous proposons une autre facon e cace d'aborder le probeEme méme si

la valeur dep est grande.
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6.4.1.2 Une heuristique en temps polynomial pour la recherche VLSN

Consicerons lam p-matrice binaire A dont les lignes et les colonnes sont inde>ees
respectivement par lesetudiants et les geriodes, avec

8

< 1 siletudiant i subit un certain examen dans la periodg
aj = |
0 sinon

Lemma 6.2. D = ATA except lesebments diagonaux.

Demonstration. Pouri;j 2f1; ;pg;i 6 j arbitraire, a] a compte le nombre
detudiants impliques dans les deux eriodesi et j, ai & et g sont des colonnes
dansA. Chacun de cesetudiants est impligie dans un examen (appelez+#gdans
la periode i et un examens dans la periodej. Le nombre de cesetudiants est;s.
Le total de tous lesetudiants impligesa la fois dans les examens pevus dans la
reriode i et les examens pevus dans la geriodg donnea’ a = i (2] i s2j Os =

dij . ]

Etant donre une matrice binaire A, un bloc dansA est toute quence maxi-
male de 1 sittee sur la méme ligne. Supposons gAeait p colonnes, et soit une
permutation de 1, ;p. On notera A la matrice obtenuea partir de la permu-
tation des colonnes deA induites par . Le probeme de maximisation de blocs
(CBM) cherche une permutation maximisant le nombre de blocs dand (des
esultats positifs et regatifs sur la version de minimisation du probeme peuvent

@tre trouves dans [47, 49]).

Lemma 6.3. CBM est NP-dur.

La preuve est analoguea ce qui aek fait en [49] pour la version de minimi-

sation.
Lemma 6.4. Le nombre de blocs dan8 est
X 1xn
f &, &, (6.2)

j=1 i=1
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al f est le nombre de 1 dana.

Demonstration. Pour des raisons de commodie, consiceron&® la matrice obtenue
a partir de A en concaenanta A une colonne arti cielle nulleetiqueee p+ 1. De
toute evidence, A° et A ont le méme nombre de blocs. La position de la colonne
arti cielle est xe pour toujours et ne change pas par permutation. Nous prouvons
que le nombre de blocs dan& , qui est le nombre de blocs dana®, est

¢ &, a, (6.3)

i i+
j=1 i=1

Observons que le nombre de blocs daA$ peut alternativement &tre ce ni comme
le nombre de coe cients deA° tels quea’ =1et & . =0 (ne pas omettre la
dernere colonne nulle). Par conequent, nous pouvons commencer notre comptage
avecf et retrancher 1 des qu'on rencontre une occurence telle qwéj =1et

a?j+1 = 1. C'est exactement ce qui es fait en (6.3). O

Lemma 6.5. MLHP avec l'instance D estequivalenta CBM avec l'instanceA.

Demonstration. En vertu du lemme 6.2, le nombre de blocs darfs

X1y
f &, &,
j=1 i=1

est aussi

Commef est invariant par permutation, une permutation maximise le nombre
de blocs dansA si et seulement si elle ce nit un chemin Hamiltonien de longueur

minimum dans le graphe complet avec des longueurs d'arédg. ]

Ainsi, en vertu du lemme 6.5, la recherche d'ungcoloration minimisant (6.1)
estequivalentea la recherche d'ungp-coloration de telle sorte que la matrice binaire

A ait un nombre maximum de blocs.
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Nous proposons maintenant une heuristique d'anelioration en temps poly-
nomial pour rechercher une localement optimale dans le voisinage de taille expo-
nentielle, sur la base de ce qui aek fait en [48] pour la version de minimisation
du probkeme. Cela signi e que le voisinage de taille exponentielle est recherche

lui-méme localement via un voisinage de petite taille.

Nous commercons par ce nir le voisinage, appek PeriodMoveEtant donre
le planning °obtenu en tant que esultat de la recherche locale, nous ¢k nissons
son voisinage comme l'ensemble de tous les plannings que nous pouvons obtenir
a partir de  °en deplacant une certaine periodea un autre endroit. La taille de
PeriodMove estO(p?) car il y a p choix pour une eriode, etp 1 positions resees

pour la ceplacer.

Comment pouvons-nous obtenir une solution anelioee dans ce voisinage ?
La eponse est baee sur I'observation suivanteEtant donre une m  p-matrice

binaire A, consicerons trois colonnes adjacentes indexe¢s 1;j;j + 1.

Lemma 6.6 ([48]). La colonnej est responsable de

xn
g Lpj+1n-= (g & 1 & @& @ tay 1 a+1)

i=1
blocs.
Enfait (j 1;j;j +1) compte le nombre d'occurrences de 101 et 010 dans
les trois colonnes adjacentes. Donc, si hous supprimons la coloprepi est entre

les colonneg 1 etj +1, nouseliminons (j 1;j;j +1) blocs deA. De la méme

manere, si nous inerons la colonng entre les colonnek; k + 1, nous ceons

(k;;k +1) = (a8 ax & & kst Ak k1)
nouveaux blocs.

L'heuristique que nous proposons est base sur le choix de la meilleure anelioration

possible dans le voisinage PeriodMove (voir le pseudo-code en Algorithme 6.2).
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Algorithme 6.2 Proedure P eriodReorder( 9.

Calculer la matrice binaireA induite par le planning °

Repeter
Trouver les colonneg; k;j 6 k, telle que (k;j;k +1) ( Lj;j +1) soit maximum
Retirer la colonnej de sa position et l'ingerer entre les colonnels et k + 1

Jusqua ce qu'aucune anelioration ne soit plus possible

Soit ®le planning induit par le earrangement dans la boucle

Retourner @

~No ok~ WNPER

Le calcul de la matrice binaireA coate O(m p). Les instructionsa l'inerieur
de la boucle co0tentO(m p?) car il y a O(p?) facons de choisir les deux colonnes,
et il prend O(m) pour calculer (j 1;j;j +1)ou (k;j;k +1). Comme le nombre

d'ierations d'anelioration est faible dans la pratique, on peut consicerer la com-

|

qui contient 6 blocs. Si nous choisissons= 4 et k = 1, nous avons (3;4;5) =0

plexie de cette heuristique commeetantO(m  p?).

A titre illustratif, considerons la matrice binaire A

0 1 0

= O O B
o r O B
= O O O
= = O
= O O P
= O
o » O B
= O O O

et (1;4;2) = 2. Donc, on obtient une anelioration si on ingere la colonne 4 entre

les colonnes 1 et 2, ce qui donne 8 blocs dans la matriiceas = (14235).

6.4.2 Perturbation

Le planning °obtenu en tant que esultat de la recherche VLSN, est perturkee
pour l'obtention du planning avec lequel une nouvelle ieration commence. La
perturbation adopkte est assez simple : un examen choisi au hasard est cecak
vers une periode choisie au hasard,a condition qu'il ne gerere aucun conit. Ce

processus est epee (voir la gure 6.3).
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Algorithme 6.3 Proedure Perturb( %.

1 Consicerer le planning %

2 Repeter un certain de fois // 10 dans notre impkementation

3 Choisir au hasard un exameimn // soit k la periodea laquelle i est a ece

4 Choisir au hasard une periodg 6 k

5 Rea ecter I'examen ia la periode j a condition que cela ne cee pas de con it
5

7

// Soit  le planning induit
Retourner

6.5 Exmrimentation nunerique

La nmethode propose est cocte en C et execuee sur un Intel Core 13, 2,4 GHz.
Le code est test sur I'ensemble de donrees benchmark de I'Universie de Toronto

[31, 85]. Les carackristiques des instances sont pesentes au tableau 2.1.

Le fait que la nethode propose n'a aucun paranetre est un avantage. Ce-
pendant, elle sou re de l'akas de la phase initiale (heuristique de coloration du
graphe) et de la phase de perturbation. Par consquent, comme la plupart des
nmeta-heuristiques, notre nethode est non reproductible, et chaque execution peut
donner lieua un esultat dierent. Nous avons choisi d'executer chaque instance

cing fois pour retenir le cooOt et le temps moyens.

Les esultats de la phase initiale sont donres au tableau 6.1. Les en-tétes des
colonnes sont explicites. Nous observons que le co0t moyen esteloigre de celui du
meilleur planning (tableau 6.2) du fait que I'heuristique de coloration ne se soucie

pas de la contrainte molle.

Une limite de temps en fonction de la taille de l'instance est impose dans
le code. Elle est xeea n p en secondes. Par exemple, le temps de calcul sur

I'instance CAR91 est 682 35 = 23;870 secondes.

Le role de la recherche VLSN peut étre appece dans le Tableau 6.2. La
colonneetiqueee \lerations"Compte le nombre d'executions de la boucle epeter
dans le pseudo-code 6.1. De ce point de vue, certaines des instances semblent plus
di ciles que d'autres. Par exemple, bien que le temps accorce a I'execution du

code sur l'instance CAR91 soit important, la nethode propose n'est ieee que 28
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Table 6.1: Solution initiale trouvee en utilisant Saturation Degree with Back-
tracking (valeurs moyennes sur cing essais)

Solution initiale
Instance Co0t moyen Temps moyen

CAR91 5661.4 0.23
CAR92 5718.8 0.17
EAR83 2422.6 0.04
HEC92 2371.0 0.04
KFU93 7159.0 0.08
LSE91 2624.8 0.06
RYE93 11105.4 0.10
STA83 3883.8 0.04
TRE92 2061.2 0.05
UTA92 5033.2 0.20
UTE92 4943.6 0.04
YORS83 1763.4 0.06

fois. A partir de la table 6.2, nous pouvons voir que l'incorporation de la recherche
VLSN dans la nethode entrame une anelioration eelle de la fonction de colt

d'environ 6% en moyenne.

Table 6.2: Resultats avec et sans recherche VLSN

La recherche locale seulement La recherche locale et VLSN
Instance Meilleur co0t Co0Ot moyen lerations Meilleur co0t CoOt moyen lerations
CAR91 2318 2385.2 27 2034 2141.2 28
CAR92 1932 2063.4 46 1831 1852.8 47
EARS83 772 812.2 410 671 716.8 460
HEC92 436 474.4 6589 432 442.2 6740
KFU93 1072 1282.2 71 1079 1184.2 76
LSE91 589 667.0 126 637 646.8 132
RYE93 1262 1423.4 59 1159 1369.4 60
STA83 3078 3078.0 3442 3021 3021.0 4081
TRE92 849 907.0 295 750 776.2 309
UTA92 1822 1872.2 32 1751 1794.8 30
UTE92 549 688.8 968 554 695.2 1057
YORS83 756 771.8 878 626 704.6 946
Average 1286.25 1368.8 1212.08 1278.77

6.6 Conclusion

Un nouveau mockle pour le probeme de plani cation d'examen sans capacie est
propo. Etant NP-dur, une nethode heuristique ierant la recherche locale et

la recherche VLSN est propose. Puisque I'exploration du voisinage exponentiel
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est NP-dur, une heuristique en temps polynomial base sur le earrangement des
periodes est propoee. Les experiences nuneriques e ectiees sur des instances
benchmark montrent que l'inegration de la recherche VLSN dans notre nethode
conduita de meilleurs esultats. Malheureusement, c'est la premere fois que le

mockle est propo. Par conequent, il n'y a aucune comparaison possible.



Conclusion grerale

Nous avonsetude le probkme de plani cation d'examens sans contraintes de ca-
pacie qui est un probeme d'optimisation combinatoire intraitable. Les trois pre-
miers chapitres constituent des gereralies et pesentent respectivement le mocele
du probkeme ainsi qu'unetat de I'art, puis une introductiona l'optimisation com-

binatoire eta la theorie de la complexie, en n l'arsenal des nethodes utiliees.

Notre contribution eside dans les trois chapitres suivants. Aux chapitres 4
et 5, on a propoe deux nouvelles nmethodes foncees sur SA et PPA combires,
chacun, avec LS. Chacun de ces deux chapitres a fait I'objet d'une publication
[34, 35]. Dans le dernier chapitre 6, on a introduit un nouveau mocele pour UESP,

puis une nethode de esolution base sur la recherche VLSN.

Chacune des trois nethodes a fait I'objet d'une expgerimentation nunerique
rigoureuse, avec des comparaisons avec des nmethodes existantesa l'issue desquelles

nos nethodes ont monte leur e cacie et leur comgetitivie.

Cette these permet d'ouvrir la voiea quelques perspectives :

1. Une extension future de ce travail peut s'ineressera I'execution paralele/distri-

blee de nos codes a n de eduire le temps d'execution.

2. Il serait ineressant de tester les donrees proposes dans \Track on of the
2nd International Timetabling Competition"[64]. Ces donrees repesentent

des instances du monde eel.

3. On essaiera de montrer que nos approches sont gereriques, et peuvent étre

adapees au probeme gereral de 'optimisation combinatoire.
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