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RESUME : Dans un contexte de customisation de masse, le système d’aide à la décision est un élément clé du support 

lors de la phase de négociation avec le client. Nous avons proposé précédemment une approche interactive permettant 

de traiter de façon concourante les aspects Produit (configuration) et Projet (planification). Cet aspect correspond à un 

réel besoin industriel afin de limiter les incohérences entre les décisions prises dans chaque environnement. Dans 

l’approche proposée, le produit/projet voulu est sélectionné en instanciant successivement un ensemble de variables de 

décision du modèle selon les exigences de l’utilisateur. Mais ces exigences ne portent généralement que sur un nombre 

limité de variables. Dans les systèmes existants, ces variables  sont instanciées en utilisant des valeurs par défaut. Nous 

proposons d’ajouter à notre approche une étape d’optimisation multicritère afin de réaliser ce travail. Cette nouvelle 

étape  doit fournir à l’utilisateur un ensemble de solutions appartenant au front de Pareto. Ce problème est intéressant 

à plusieurs titres : tout d’abord, la taille du problème est très importante du fait de la prise en compte des deux 

environnements simultanément ; il s’agit ensuite d’un problème contraint et multicritère. Ces éléments nous ont 

conduits à utiliser un algorithme évolutionnaire modifié pour la prise en compte des contraintes. 

 

MOTS-CLES : aide à la conception, configuration, planification, contraintes, optimisation évolutionnaire. 

 

1 INTRODUCTION 

Nous nous intéressons dans cet article à un outil d’aide à 

la décision utilisé lors de la phase de négociation avec le 

client pour des produits ou systèmes dits “configurables” 

tels qu’un avion, un bateau ou une voiture. Lors de cette 

phase, l’utilisateur doit être capable de proposer rapide-

ment au client une sélection de solutions potentielles 

permettant de répondre à ses exigences à la fois en 

termes de délais, de coût et de performances.  

 

La particularité de l’outil proposé tient au fait qu’il traite 

conjointement des aspects Produit (composants, options, 

fonctionnalités, performance, coûts, …) et Projet (res-

sources, tâches, temps de cycle, coûts, …). Le fait de 

prendre en compte les deux environnements simultané-

ment augmente considérablement la taille de l’espace de 

recherche. Par exemple, rien qu’en configuration, (Amil-

hastre et al., 2002) utilisent un modèle conduisant à plus 

de 1,4 × 10
12

 configurations possibles avec de très nom-

breuses décisions à prendre (choix de compo-

sants/fonctions, options, etc.).  

 

Pour répondre à cette problématique d’aide à la décision, 

la démarche proposée est composée de deux phases :  

 

 

 

i) Une première phase où l’utilisateur (décideur accom-

pagné du client) peut manipuler interactivement le 

modèle couplé Produit/Projet afin de saisir et évaluer 

l’impact des exigences du client. Lors de cette phase, 

l’utilisateur manipule donc un modèle de « ce que 

sait faire l’entreprise » tant en termes techniques 

qu’organisationnels. Les exigences du client ne por-

tant que sur un nombre limité de variables (voir sec-

tion 1.3), il reste à la fin de cette phase de nom-

breuses variables de décision à instancier. C’est 

l’objectif de la phase suivante. 

ii) Puis la seconde phase d’optimisation multicritères 

permet de proposer au client une sélection de solu-

tions performantes parmi lesquelles faire son choix.  

 

Notre but est de définir une méthode correspondant aux 

besoins industriels (interactivité, modélisation, optimisa-

tion), et de fournir les outils logiciels nécessaires pour 

chacune de ces deux étapes. Lors de précédents travaux, 

nous avons exposé cette démarche ainsi que les outils 

nécessaires. Cet article s’intéressera donc plus particuliè-

rement à de nouveaux développements sur l’outil 

d’optimisation de la seconde phase. Après un rappel de 

quelques travaux passés, l’objectif de cet article est de 

présenter des résultats expérimentaux et de montrer 

l’intérêt de l’approche proposée. Un avion de tourisme et 

d’affaires est utilisé comme exemple tout au long de cet 

article. 
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1.1 Configuration de produit et planification de 

projet d’obtention associé au produit 

Nous entendons par configuration de produit, l’activité 

de sélection parmi toutes les options et variantes d’un 

produit, conformément à un modèle de produit générique 

ou famille de produits, afin de satisfaire au plus juste les 

exigences du client (Mittal et Frayman, 1989), (Agard et 

al., 2009). Dans la mesure où le produit est configurable 

(ou customisable), il doit en être de même pour le pro-

cessus de fabrication qui lui est associé. Nous entendons 

en conséquence par planification du processus de fabri-

cation, l’activité visant la détermination du processus de 

fabrication (ensemble d’opérations de production et de 

ressources) et des dates de début et de fin de ces opéra-

tions. De manière similaire au produit, nous faisons 

l’hypothèse qu’il est possible de réaliser un modèle de 

processus de fabrication générique qui, lorsqu’il est mis 

en regard avec le produit configuré, permet d’élaborer et 

de planifier le processus de fabrication spécifique au 

produit configuré comme cela est montré dans (Alda-

nondo et Vareilles, 2008).  

 

Si de très nombreux travaux se sont intéressés à ces deux 

problèmes, très peu les ont considérés simultanément. 

Cependant il apparaît clairement qu’une décision de con-

figuration de produit peut avoir des conséquences sur la 

planification de sa production (par exemple : une finition 

haut de gamme nécessite deux mois de plus de cycle) et 

que réciproquement, une décision de planification peut 

avoir des conséquences sur la configuration du produit 

(par exemple : cette durée d’assemblage interdit ce type 

de motorisation). Dans une approche classique dissociée, 

des itérations entre les deux environnements sont donc 

nécessaires pour prendre en compte les exigences du 

client. Par exemple, une fois l’avion souhaité par le 

client défini, une planification peut faire apparaitre un 

temps de cycle trop long par rapport aux besoins client. 

Le décideur serait alors obliger de choisir une sélection 

de composants/fonctions différents puis replanifier pour 

voir si les délais sont tenus. Afin de prendre en compte 

les interdépendances produit/projet et donc d’éviter des 

itérations très consommatrices de temps, nous regrou-

pons les deux problèmes de configuration et de planifica-

tion en un seul problème. Ceci permettra par exemple de 

considérer simultanément les besoins « capacité de 

l’avion : 12 places » et « délai de livraison : 4 mois » et 

d’évaluer leurs conséquences sur le reste du modèle 

(coût, autres caractéristiques/fonctions de l’avion, etc.). 

1.2 Configuration, planification et approches par 

contraintes 

Dans la communauté configuration, de nombreux au-

teurs (Junker, 2006), (Mittal et Frayman, 1989) ont mon-

tré que l’activité de configuration pouvait être efficace-

ment modélisée et aidée lorsqu’elle était considérée 

comme un problème de satisfaction de contraintes. De 

manière similaire, des auteurs travaillant en planification 

et ordonnancement (Dechter et al., 1991), (Bartak et al., 

2010) ont montré que les approches par contraintes pou-

vaient également aider considérablement la résolution 

des problèmes de planification. Nous considérons en 

conséquence pour nos travaux les problèmes de configu-

ration / planification comme des problèmes de satisfac-

tion de contraintes. Nous faisons les deux hypothèses : 

(h1) un modèle de contraintes peut être établi pour repré-

senter d’une part le produit générique et d’autre part 

son processus de fabrication générique, 

(h2) ces deux modèles peuvent être mis en relation par 

des contraintes dites de couplage correspondant aux 

interdépendances mentionnées en fin de section 

précédente. 

 

Nous restreignons les problèmes de configuration et de 

planification à l’instanciation de ces deux modèles (Va-

reilles et al., 2008), (Aldanondo et al., 2010). Recher-

chant une assistance interactive à la configuration et à la 

planification, nous n’exploiterons que les principes de 

filtrage de contraintes. Cela signifie que lors de la saisie 

de chaque exigence élémentaire, le processus de filtrage 

de contraintes est déclenché et l’espace de solution est 

réduit. Nous entendons par exigence élémentaire, la res-

triction du domaine de définition d’une variable du mo-

dèle de configuration (par exemple nombre de siège ≤ 6) 

ou de planification (par exemple date de fin < 

05/04/2011). Nous considérons également une planifica-

tion à capacité infinie de ressource, c’est à dire que les 

produits ne sont fabriqués qu’à la commande et les capa-

cités de production sont adaptées à chaque nouvelle 

commande. 

1.3 Optimisation multicritère 

Lors de la phase précédente, il est interactivement pos-

sible de configurer complètement un produit et de plani-

fier son processus de fabrication. Par « complètement » 

nous sous-entendons que toutes les variables de configu-

ration et de planification ont leur domaine de définition 

réduit à un singleton. C’est à dire que nous débouchons 

sur une solution du problème de contraintes associé. Ce 

fonctionnement ne constitue pas notre objectif. 

 

Nous considérons que l’utilisateur est principalement 

intéressé par un nombre réduit de caractéristiques produit 

et processus, sur lesquelles il va imposer des exigences 

(dites non négociables) et laisser le système rechercher 

des solutions pour les autres (caractéristiques négo-

ciables). Dans les logiciels de configuration industriels, 

des valeurs « par défaut » données par les experts sont 

généralement utilisées pour ces caractéristiques négo-

ciables, ce qui conduit à des solutions peu performantes. 

Nous proposons d’utiliser un outil d’optimisation pour 

sélectionner des valeurs conduisant à des solutions opti-

misées.  
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Cette recherche doit par contre minimiser différents cri-

tères antagonistes, dans le cas présent, nous considérons 

le coût global (produit et processus) et le temps de cycle 

du processus. Afin d’éviter l’emploi de mécanismes 

d’agrégation de critères, nous recherchons les solutions 

Pareto-optimales. De plus, le fait de prendre en compte 

les deux environnements simultanément augmente con-

sidérablement la taille de l’espace de recherche. Enfin, 

l’optimisation doit être réalisée dans un temps 

d’exécution convenable, c’est-à-dire en relation avec le 

type de produit configurable. Par exemple, pour une voi-

ture, un temps de réponse d’une heure maximum semble 

convenir, tandis que pour un avion, un jour de calcul ne 

semble pas problématique au regard des investissements 

consentis par le client. 

 

Ces contraintes (espace de recherche important et re-

cherche multicritères) nous ont amené à utiliser un algo-

rithme évolutionnaire que nous avons adapté pour 

l’optimisation sous contraintes. Nous ne considérons 

dans cette communication que deux critères, un troi-

sième critère de performance du produit pourrait être 

ajouté sans problème. 

  

Cycle

Coût

1 - Début

Espace de solutions

initial

2 - Après étape 1

Configuration 

et planification

interactive

Cycle

Coût

3 - Après étape 2

Optimisation 

et obtention 

front pareto

Cycle

Coût

Cycle

Coût

4 - Fin

Choix utilisateur

 
Figure 1. Démarche proposée 

1.4 Système résultant, limites de l’approche et    

organisation de la communication 

Nous considérons donc un système travaillant en deux 

étapes supportées par deux outils. La première étape, 

avec un outil de propagation de contraintes, assiste inte-

ractivement la configuration de produit et la planification 

du processus de fabrication. Cette première étape consi-

dère les exigences non négociables de l’utilisateur et 

opère une première réduction de l’espace de solution. La 

seconde étape, à l’aide d’un outil d’optimisation exploi-

tant une approche évolutionnaire, recherche dans 

l’espace de solutions précédemment restreint, les solu-

tions appartenant au front de Pareto minimisant les cri-

tères coût et cycle. L’utilisateur peut alors choisir la so-

lution qui satisfait son propre compromis. Cette dé-

marche est synthétisée en figure 1.  

 

 

La démarche de configuration/planification étant posée, 

les propositions et résultats sont organisés de la manière 

suivante. Dans une seconde section le modèle de con-

traintes supportant la configuration et la planification est 

proposé. En section trois, l’approche évolutionnaire utili-

sée est explicitée. Elle consiste en fait en l’adaptation 

d’un algorithme performant, SPEA2 (Zitzler et al., 2001) 

aux problèmes mettant en œuvre des contraintes. La sec-

tion quatre est consacrée à la présentation de résultats 

d’expérimentations. 

2 MODELE SUPPORT POUR LA 

CONFIGURATION/PLANIFICATON 

2.1 Modèle de configuration de produit 

Le modèle de configuration représente une famille de 

produits avec toutes ses options et variantes. Il est repré-

senté dans la partie gauche de la figure 2. Il fait appa-

raître des variables descriptives (par exemple pour un 

avion : rayon d’action, nombre de sièges…) et des va-

riables de coût (par exemple pour un avion : coût du mo-

teur, coût de la finition…) qui sont des variables numé-

riques ou symboliques. Les contraintes de configuration 

relient les variables descriptives (lignes pleines en noir 

sur la figure 2 - par exemple ente rayon d’action et type 

de moteur). Les contraintes de coût relient certaines va-

riables descriptives à des variables de coût (lignes 

pleines en gris sur la figure 2 - par exemple type de mo-

teur et coût du moteur). Ces contraintes correspondent à 

des tables de compatibilité discrète indiquant les combi-

naisons autorisées de valeurs de variables ou 

d’intervalles de valeurs de variables. Pour ces contraintes 

discrètes les principes de filtrage par arc cohérence (Bes-

siere, 2006) permettent la configuration interactive du 

produit et l’obtention de son coût. 
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2.2 Modèle de planification du processus 

d’obtention 

Le modèle de planification est composé d’un ensemble 

d’opérations génériques (approvisionnent, fabrication, 

assemblage…) reliées par des contraintes d’antériorité. Il 

est représenté dans la partie droite de la figure 2. Chaque 

opération est définie par trois variables temporelles, deux 

variables ressources et une variable coût. Les trois va-

riables temporelles sont : date de début, date de fin et 

durée. Ce sont des variables numériques définies par des 

intervalles. Les deux variables ressources indiquent pour 

le besoin en ressource critique de l’opération la liste des 

ressources utilisables et les quantités de ressources envi-

sageables. Le besoin en ressource est une variable sym-

bolique, la quantité de ressource et la variable coût sont 

des variables numériques. En ce qui concerne les con-

traintes : deux contraintes temporelles (lignes pleines en 

noir) expriment : (i) pour une opération, que sa date de 

fin égale sa date de début plus sa durée (contrainte de 

durée), (ii) pour deux opérations successives, que la date 

de début de la seconde est supérieure ou égale que la 

date de fin de la précédente (contrainte d’antériorité). 

Une contrainte de ressource et de coût met en relation, la 

durée de l’opération, la liste des ressources utilisables, 

les quantités envisageables et le coût de l’opération (con-

trainte d’arité quatre, lignes pleines en gris). Etant donné 

que les contraintes temporelles sont des contraintes nu-

mériques calculatoires simples (+,-,*, /, =, >, <), elles 

respectent les hypothèses de la cohérence aux bornes des 

intervalles proposée par (Lhomme, 1993). Basée sur 

l’arithmétique des intervalles, la cohérence aux bornes 

associée à l’arc cohérence des contraintes discrètes per-

met de filtrer les contraintes du problème et en consé-

quence de planifier le processus de fabrication et 

d’obtenir son coût. 

2.3 Modèle du problème complet 

Les contraintes reliant les deux modèles (en lignes poin-

tillées noires) associent les variables descriptives du pro-

duit et les variables décrivant les opérations. Elles per-

mettent de propager les décisions de la configuration 

vers la planification et inversement de la planification 

vers la configuration.  En termes d’optimisation, le cri-

tère coût est obtenu en ajoutant une variable coût total et 

une contrainte exprimant que cette variable est égale à la 

somme de toutes les variables coût (produit et proces-

sus). Le cycle équivaut à la date de fin au plus tôt (borne 

inférieure de l’intervalle) de la dernière opération du 

processus de fabrication. Le modèle et le processus de 

configuration/planification étant posés, la section sui-

vante va documenter son optimisation. 

 

3 OPTIMISATION EVOLUTIONNAIRE 

PROPOSEE 

3.1 Le problème d’optimisation 

Le problème d’optimisation est en fait contraint et peut 

se définir comme un quadruplet <V, D, C, f > avec : V 

ensemble des variables et ensemble de domaines asso-

ciés D, C un ensemble de contraintes et f une fonction 

multicritère à minimiser. L’ensemble V comprend toutes 

les variables descriptives du problème de configuration 

et uniquement les variables ressource (liste des res-

sources utilisables, et quantités de ressources envisa-

geables) de toutes les opérations. 

 

Chaque variable de V est un gène et l’ensemble des 

gènes constitue un individu. L’ensemble C rassemble les 

contraintes identifiées dans la section précédente. La 

fonction multicritère regroupe le coût produit/processus 

et le cycle du processus. 

 

Les algorithmes évolutionnaire, initialement définis pour 

des problèmes non contraints ont fait l’objet de nom-

breux travaux pour prendre en compte les contraintes. 

Quatre courants de travaux existent, pour plus de détail 

voir (Coello Coello, 2002) : (i) Les fonctions de pénali-

tés qui dégradent le résultat de la fonction d’évaluation 

de l’individu lorsque celui-ci ne respecte pas les con-

traintes ; (ii) les méthodes de réparation qui redirigent un 

individu ne respectant pas les contraintes vers la zone 

cohérente en modifiant l’individu ; (iii) les méthodes 

dites mutli-objectifs qui séparent les critères 

d’optimisation du critère de cohérence des individus ; et 

(iv) les opérateurs spécifiques qui forcent la génération 

d’individus cohérents avec les contraintes. Nous nous 

inscrivons dans ce dernier courant de travaux et notam-

ment l’idée de (Kowalczyk, 1997) proposant d’utiliser 

les contraintes pour éviter l’incohérence des individus. 

Cette idée peu outillée et peu développée est la base de 

l’approche que nous proposons, voir pour plus de détail 

(Pitiot et al., 2010). 

 

Variable

desc.

Variable

coût

Modèle de 

configuration produit 

Opération

- var. temp.

- Var. ress

Opération

- var. coût

Modèle de

planification processus 

Date
Fin

Coût
Total

 
Figure 2. Architecture du modèle 
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3.2 Algorithme proposé 

Les idées principales de notre approche sont les sui-

vantes. Nous considérons à la base l’algorithme SPEA2 

auquel nous allons associer le système de filtrage de con-

trainte empêchant les individus de devenir incohérents. 

SPEA2 comprend les étapes suivantes : 

1. Initialisation ou génération d’une population initiale 

d’individus 

2. Evaluation des individus et détermination du fitness 

de chaque individu 

3. Sélection des meilleurs individus et constitution de 

l’archive les mémorisant, (fin si critère d’arrêt atteint) 

4. Identification d’individus pour l’évolution, par tournoi 

mettant en jeu des couples d’individus 

5. Evolution par mutations ou croisements des individus 

identifiés 

6. Retour à l’étape 2 avec ajouts des nouveaux individus. 

 

Les individus sont générés lors de l’initialisation en 

étape 1 puis lors de l’évolution de l’étape 5 à l’aide des 

opérateurs de croisement et de mutation. Pour ces deux 

étapes et lorsqu’un nouvel individu est généré le fonc-

tionnement est modifié de la manière suivante. Lors de 

l’initialisation, chaque gène est tiré aléatoirement. La 

modification consiste après chaque tirage à filtrer les 

contraintes afin de restreindre l’espace des possibles et 

de « forcer » le tirage des valeurs des gènes dans un es-

pace de solutions respectant les contraintes. Le filtrage 

n’étant pas infiniment puissant un mécanisme de retour 

arrière permet de résoudre les éventuelles incohérences. 

Il en va de même pour les opérateurs de mutation et de 

croisement. Chaque fois qu’il y a modification d’un 

gène, la modification est propagée pour contraindre les 

autres gènes à rester dans un espace de solution cohérent. 

Le fonctionnement de l’algorithme modifié est représen-

té en figure 3. 

 

Initialisation 

Constitution population

Evaluation des individus

Détermination du fitness

Sélection des individus

Constitution archive

Identification des individus

pour évolution par tournoi

Evolution par croisement

ou mutation

stop si critère arrêt

SPEA2

Système

de

Propagation

de 

contraintes

 
Figure 3. Algorithme SPEA2 modifié 

Les modèles et processus de configuration/planification 

ainsi que leurs optimisations étant définis, la section sui-

vante va s’intéresser à différentes expérimentations. 

 

4 EXPERIMENTATIONS ET PROPOSITIONS 

Ce chapitre présente des résultats d’expérimentation. Les 

algorithmes d’optimisation présentés ont été implémen-

tés en langage C++ et interagissent avec le module de 

filtrage codé en langage Perl.  Le système complet a été 

réalisé pour pouvoir faire fonctionner plusieurs moteurs 

de filtrage en parallèle (pour bénéficier de l’utilisation de 

population de solutions dans l’algorithme évolution-

naire). Mais pour évaluer clairement les performances de 

notre système, un seul système de filtrage est utilisé pour 

les résultats exposés dans cet article. Tous les tests ont 

été réalisé sur un Intel core i5 (2.27Ghz, un seul cœur 

utilisé) avec 2.8 Go de RAM.  

 

Une première sous section détaille l’exemple de base. 

Ensuite l’approche proposée est comparée à une ap-

proche  branch and bound. Pour terminer, nous avons 

commencé l’évaluation de notre approche pour de 

grandes tailles de problème avec une évaluation des per-

formances de l’algorithme lorsque la taille du modèle 

puis la proposition d’une démarche d’optimisation en 

deux étapes. 

4.1 Exemple 

L’exemple est une version simplifiée d’un modèle per-

mettant la configuration et planification d’avion de tou-

risme et d’affaires. Il respecte exactement l’architecture 

représentée en figure 2 et est représenté en figure 4. 

 

Pour la partie configuration, l’avion est caractérisé par 

sept variables descriptives : SN ("Seat Number"), EN 

("ENgine"), CS ("Crusising Speed"), FR (Flight 

Range"), FI ("FInish"), ES ("Engine Setting") et ST 

("Suplementary Tank"). Trois contraintes de configura-

tion décrivent les combinaisons de variables autorisées. 

Le nombre de siège est lié au moteur, contrainte (SN, 

EN). Le type de moteur et la vitesse sont liés au réglage 

moteur, contrainte (EN, CS, ES). La vitesse et le rayon 

d’action peuvent nécessiter un réservoir supplémentaire, 

contrainte (CS, FR, ST). Cinq variables de coût sont as-

sociées par des contraintes aux variables descriptives : 

SNC (associé au nombre de sièges), ENC (associé au 

type de moteur), FIC (associé à la finition), ESC (associé 

au réglage moteur) et STC (associé au réservoir supplé-

mentaire). Cette partie configuration du modèle apparaît 

dans la partie supérieure de la figure 4. 

 

Pour la partie la partie planification, le processus met en 

œuvre six opérations. Les deux premières sans contrainte 

d’antériorité: approvisionnement (Op11) et fabrication 

(Op12) sont suivies par une opération d’assemblage 

(Op20). Il y a ensuite des opérations successives de mon-

tage de réservoir supplémentaire (Op30), de finition 

(Op40) et de conditionnement/livraison (Op50).  

Chaque opération est caractérisée par les six variables : 

date de début (.pst), date de fin (.pft), durée (.pdt), res-
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sources utilisables (.rrs), quantités envisageables (.qrr), 

coût de l’opération.  

 

Chaque opération fait apparaître la contrainte temporelle 

de durée et les contraintes reliant durée, ressources utili-

sables, quantités envisageables et coût. Une contrainte 

temporelle d’antériorité est de même présente pour 

chaque enchaînement d’opération. Cette partie planifica-

tion du modèle apparaît dans la partie inférieure de la 

figure 4. 

 

Ces deux modèles sont ensuite reliés par des contraintes 

de couplage reliant : le moteur à l’approvisionnement 

(EN, Op11), le nombre de siège à la fabrication (SN, 

Op12), les deux variables précédentes à l’assemblage 

(EN, SN ,Op20), le réservoir à son opération de montage 

(ST, Op30) et le niveau de finition à son opération de 

finition (FI, Op40). Les caractéristiques de la dernière 

opération sont indépendantes de l’avion configuré. La 

variable coût global ("Global cost" sur la figure 4) est 

l’addition des cinq variables coût du modèle de configu-

ration et des variables coût des six opérations. La va-

riable cycle est égal à la borne inférieure de la date de fin 

de l’opération conditionnement livraison (Op50). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Les variables descriptives du modèle de configuration 

comportent de 4 à 6 valeurs. La combinatoire des va-

riables ressources utilisables et quantités possibles vaut 

de 3 à 25. Sans prendre en compte les contraintes, la 

combinatoire s’élève à 497.664.000 solutions. En pre-

nant en compte les contraintes l’espace de solution se 

réduit à 10% et comporte alors 47 600 000 solutions. Ce 

modèle peut être consulté et utilisé interactivement, pour 

la partie configuration/ planification à l’adresse 

(http://cofiade.enstimac.fr/cgi-bin/cofiade.pl) en sélec-

tionnant le modèle "Aircraft-CSP-EA-10”. Ce modèle a 

été utilisé pour les premières expérimentations exposées 

dans la section suivante. Pour terminer, le modèle est  

« agrandi » par ajout de variables et de valeurs dans le 

domaine des variables existantes pour confronter notre 

algorithme à des problèmes de plus grandes tailles dans 

la dernière section. 
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4.2 Premières expérimentations 

La première expérimentation consiste à lancer une opti-

misation évolutionnaire sans passer par la phase de ré-

duction du modèle, c’est à dire sur le problème complet. 

Après quelques essais, les paramètres de l’algorithme 

sont réglés de la manière suivante : taille de la popula-

tion : 150, taille de l’archive : 100, probabilités de muta-

tion : 0.4 et de croisement : 0.8. En moins d’une heure 

on obtient le front de Pareto inférieur gauche de la figure 

5. Sur cette même figure, un ensemble de solutions re-

présentant l’espace de solutions apparaît sous forme de 

points.  

 
Figure 5. Espace de solutions : Front de Pareto avec et 

sans réduction 

Une seconde expérimentation avec une étape de configu-

ration /planification suivie d’une optimisation est consi-

dérée. Lors de la première étape le nombre de siège de 

l’avion (SN) est réduit de {2, 4, 6, 8, 10, 12} à {6, 8} et 

la finition (FI) est réduite de {“standard”, “luxury”, 

“comfort”, ”custom”} à {“luxury”, “comfort”}. Cela 

correspondant à une configuration que l’on peut qualifier 

de "moyenne". En conséquence les avions les moins 

onéreux et les plus rapides à produire ne devraient plus 

être présents dans les solutions. De même en une heure, 

le front de Pareto est obtenu et est de même représenté 

en figure 5. Ce front confirme bien le décalage vers des 

solutions plus coûteuses et plus longues à produire. 

Il apparaît donc que l’approche proposée pour 

l’optimisation permet d’obtenir un front de Pareto en un 

temps raisonnable. 

 

La seconde expérimentation vise à évaluer la qualité de 

ce front de Pareto ainsi que sa vitesse de convergence.  

Pour évaluer la qualité du front de Pareto, nous utilisons 

le critère de l’hypervolume, HV, proposé par (Zitler et 

Thiele, 1998). Ce critère mesure une surface union des 

surfaces de chaque rectangle de diagonale délimitée par 

chaque solution dominante et un point fixe de l’espace 

de solution (de valeur cycle et coût les plus élevé) 

comme cela est représenté en figure 6. Ce critère prend 

en compte simultanément la convergence de la solution 

et la bonne répartition des points sur l’ensemble du front.  

 
Figure 6. Critère de qualité du front : Hypervolume 

En ce qui concerne la vitesse de convergence, nous com-

parons l’approche proposée à un mécanisme de Branch 

and Bound qui parcoure l’espace de solutions. La procé-

dure de séparation consiste à choisir l’une des variables 

du problème et à l’instancier. A chaque instanciation, le 

filtrage est lancé et fourni une borne inférieure pour 

chaque critère. Si une de ces bornes est dominée par une 

solution du front déjà trouvée, la branche est abandon-

née. La figure 7 montre l’évolution du l’hypervolume 

(moyenne de vingt exécutions) avec le second jeu de 

données, c’est à dire avec les variables nombre de sièges 

(SN) et finition (FI) réduites avant optimisation. Il appa-

raît clairement que l’approche évolutionnaire proposée 

est beaucoup plus rapide que le Branch and Bound. Ce 

dernier commence à fonctionner tardivement (6000 se-

condes) du fait de la difficulté à trouver les premiers 

individus cohérents. La rapidité d’obtention d’un Pareto 

de bonne qualité par l’approche évolutionnaire proposée 

peut être également soulignée, au bout de 2000 secondes 

on est à moins de 1% de l’hypervolume optimal. Cette 

remarque va conduire à une seconde expérimentation 

proposée pour les problèmes de taille plus conséquente. 

 

 
Figure 7. Évolution de l’hypervolume moyen obtenu par 

l’algorithme évolutionnaire proposé en bleu et par le 

Branch and Bound en rouge discontinu 
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4.3 Temps de calcul et taille de l’espace de re-

cherche 

Comme nous l’avions évoqué en introduction, les mo-

dèles utilisés par les industriels, rien qu’en configuration 

ont une taille très importante (de l’ordre de 10
12

 solutions 

possibles). Nous en déduisons que l’outil que nous pro-

posons devra être capable de faire face à une combina-

toire très importante ; même si il n’est pas très utile 

d’utiliser une modélisation trop détaillée en phase de 

négociation tant du côté produit que du côté projet.  

 

Nous avons voulu savoir dans un premier temps la limite 

de taille à laquelle notre algorithme prend le pas sur 

l’algorithme B&B et jusqu’à quelle limite celui-ci est 

utilisable. La figure 8 illustre les résultats obtenus par les 

deux algorithmes lorsque le nombre de variables de déci-

sion du modèle complet augmente (ici entre 13 et 16 

variables comportant chacune trois valeurs possibles). 

L’axe verticale correspond au temps nécessaire (en se-

condes) pour que i) l’algorithme B&B trouve le front de 

Pareto optimal ou ii) l’algorithme évolutionnaire atteigne 

le front optimal dans 90% des cas (ici, temps nécessaire 

pour que neuf exécution sur dix de l’algorithme trouvent 

l’optimal). Les tests montrent que l’algorithme B&B est 

à réserver pour les cas de petites tailles où il est plus per-

formant que l’AE mais il est très vite dépassé puis inuti-

lisable au-delà de 16 variables à trois valeurs (soit une 

combinatoire de l’ordre de 43 milliards de solutions pos-

sibles sans prendre en compte les contraintes).  

 

 
Figure 8. Temps de calcul pour trouver le front optimal 

selon le nombre de variables de décision du modèle 

 

Nous avons ensuite confronté l’algorithme évolution-

naire modifié à un très grand modèle comprenant 30 

variables de décision avec six ou trois valeurs possibles 

pour chacune d’elles, soit une combinatoire totale de 

8.4×10
17

  solutions potentielles sans prise en compte des 

contraintes. N’ayant pas le repaire que constitue le front 

de Pareto optimal obtenu par l’algorithme B&B comme 

pour les cas de petites tailles, nous avons utilisé un autre 

critère d’arrêt lié à la performance obtenue : L’exécution 

s’arrête si l’algorithme n’a pas amélioré le front trouvé 

depuis plus de deux heures. La figure 9 illustre 

l’évolution de l’hypervolume au cours de l’exécution de 

l’algorithme (paramètres de l’AE : taille de la popula-

tion : 100, taille de l’archive : 150). L’algorithme s’est 

arrêté après 47,35h de calcul (170 000 secondes envi-

rons). Néanmoins, en analysant le comportement de 

l’algorithme en cours d’exécution, on s’aperçoit que ce-

lui-ci progresse très rapidement vers une valeur proche 

du front de Pareto final. Il faut 2,8 heures pour obtenir 

90% de l’hypervolume final, 10,1heures pour obtenir 

99% de cette valeur et 21,8h pour obtenir 99.9% de cette 

valeur. 
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Figure 9. Evolution de l’hypervolume pour un problème 

de grande taille avec l’algorithme évolutionnaire proposé 

 

Nous en concluons que notre approche reste valide au 

moins jusqu’à cette taille de modèle, puisque nous nous 

sommes fixé une durée maximale de l’ordre d’un jour 

pour fournir à l’utilisateur le front de Pareto optimisé 

(voir section 1.2). Dans le cas où les modèles industriels 

seraient encore plus conséquents que ce dernier exemple, 

nous avons mis au point une méthode d’optimisation 

itérative présentée dans la section suivante. De plus, 

nous travaillons actuellement pour compléter et détailler 

ces résultats dans de grands espaces de recherche avec 

notamment un comparatif avec une méthode dite par 

pénalités pour la prise en compte des contraintes.   

4.4 Optimisation itérative pour les problèmes con-

séquents 

Les premières expériences ont montré qu’une bonne 

approximation du front de Pareto pouvait être obtenue 

relativement rapidement. Ceci nous conduit à proposer 

une démarche itérative pour les problèmes de taille plus 

grande.  

 

En reprenant la démarche en deux étapes de la figure 1 : 

configuration/planification puis optimisation, l’idée est 

de conserver la première étape en l’état (premier et se-

cond graphe de la figure 10) mais de décomposer l’étape 

d’optimisation en deux temps comme cela est schématisé 

en figure 10. Tout d’abord une première approximation 

grossière du front de Pareto est rapidement recherchée et 

présentée à l’utilisateur (troisième graphe de la figure 

10). Ce dernier peut alors indiquer la zone du compromis 

l’intéressant (quatrième graphe de la figure 10). Cette 

zone correspondant à deux valeurs maximums pour les 

deux critères coût et cycle, ces contraintes sont alors 

saisies dans le système de configuration/ planification et 

un filtrage restreignant l’espace de solutions est effectué. 

Une fois cet espace de solutions restreint, une seconde 
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optimisation évolutionnaire est lancée mais uniquement 

sur l’espace de solutions restreint (cinquième graphe de 

la figure 10). 

 

 
Figure 10. Démarche avec optimisation itérative 

 

Cette démarche a été testée sur le modèle de base (sec-

tion 4.1). La partie gauche de la figure 11 représente le 

Pareto de la figure 5 obtenu en une heure. Il montre éga-

lement un Pareto grossier obtenu en 10 minutes et la 

zone de compromis sélectionnée par l’utilisateur. La 

partie droite de cette même figure fait apparaître un 

zoom sur la zone de compromis sélectionnée, les deux 

Pareto précédents ainsi que le second front de Pareto 

détaillé obtenu après filtrage en 10 minutes. Cette se-

conde vue montre que la démarche itérative conduit en 

deux optimisations de 10 minutes à un résultat identique 

à l’optimisation lancée sur une heure. Ces résultats pro-

metteurs nous conduisent à développer actuellement un 

modèle d’expérimentation paramétrable de plus grande 

taille pour valider définitivement cette proposition. 

5 CONCLUSIONS 

Nous avons présenté dans cette communication un outil 

d’aide permettant d’assister la configuration de produit et 

la planification de sa fabrication en exploitant un outil de 

propagation de contraintes couplé à un outil 

d’optimisation évolutionnaire. La configura-

tion/planification est réalisée en filtrant un ensemble 

d’exigences non négociables qui restreint l’espace de 

solutions. L’optimisation évolutionnaire, en exploitant 

les caractéristiques négociables, propose ensuite des so-

lutions Pareto optimales minimisant coût et cycle. 

L’originalité et l’intérêt du premier outil réside dans le 

couplage des deux problèmes de configuration et de pla-

nification qui permet de considérer de manière simulta-

née et en parfaite cohérence les exigences et contraintes 

produit et les exigences et contraintes de fabrication. En 

ce qui concerne l’optimisation, l’adaptation de 

l’algorithme SPEA-2 proposée permet sans ambiguïté 

d’optimiser les problèmes d’optimisation évolutionnaire 

contraints et surtout de laisser l’utilisateur déterminer 

son propre compromis coût/cycle. 

En terme de performance, les expérimentations propo-

sées ont montré qu’il était tout à fait envisageable 

d’obtenir un front de Pareto de bonne qualité en un 

temps raisonnable. La comparaison avec un mécanisme 

de branch and bound a également confirmé ce résultat. 

De plus, pour des problèmes de taille plus conséquente, 

Figure 11. Optimisation itérative 
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une démarche en deux itérations a été proposée et expé-

rimentée. 

Ces résultats prometteurs nous ont conduits à initialiser 

différents travaux. Tout d’abord, élaborer des modèles 

paramétrables plus conséquents pour valider définitive-

ment les propositions. Nous pensons ensuite travailler 

sur la comparaison de notre approche avec les approches 

d’optimisation sous contraintes exploitant les pénalités. 

Dernier aspect qui retient notre attention, ajouter un troi-

sième critère de performance produit. 
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