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1 Contexte
Les méthodes de machine learning ont suscité un véritable engouement dans la communauté

de recherche opérationnelle, et elles se révèlent très efficaces sur des problèmes d’optimisation
basée sur l’analyse prédictive de données. Ces méthodes d’apprentissages trouvent leur intérêt
dans le fait de mieux capturer certaines tendances observables au travers de jeux de données,
offrant de nouvelles perspectives de résolution lorsqu’elles sont appliquées à des problèmes
d’optimisation. Un exemple concret est l’utilisation de méthodes basées sur de la régression
pour approcher un paramètre incertain tel que des temps de trajet d’un problème de transport
ou la demande d’un problème de planification. D’autres approches consistent en l’utilisation de
machine learning pour aiguiller des solveurs de programmation mathématique dans leur prise
de décisions, préservant ainsi un temps de calcul précieux lors de la résolution d’un problème
(Bengio, Lodi et Prouvost 2021).

La branche de l’apprentissage machine qui nous intéresse ici concerne la traduction de ces
méthodes de machine learning en modèles mathématiques, afin de remplacer des contraintes
mathématiques difficiles à modéliser. Si l’approche peut paraître triviale pour régression li-
néaires classique, elle nécessite davantage d’effort pour traduire d’autres modèles basée sur des
arbres de décision ou des réseaux de neurones, et l’utilisation de ces méthodes une fois traduit
a suscité un intérêt grandissant dans la communauté de recherche opérationnelle ces dernières
années (Mišić 2020 ; Fischetti et Jo 2018).

FIG. 1 – Traduction d’un arbre de régression
en équations mathématiques (Biggs et Hariss
2017)

La figure 1 illustre un exemple d’apprentis-
sage de contrainte pour un modèle basé sur
un arbre de décision. Chaque noeud de l’arbre
représente une requête, dont la réponse dé-
pend de la valeur prise par les variables de
décision x. Une fois intégrées à un modèle ma-
thématiques, ces équations vont inférer, par
le biais de variables binaires q, une prédiction
S qui servira de substitut à une ou plusieurs
équations à remplacer dans le modèle mathé-
matique. Dans cette présentation, nous expli-
querons en détail comment intégrer ces mo-
dèles d’apprentissage machine dans un pro-
gramme linéaire en nombres entiers, et nous
présenterons les avantages de ce type d’ap-
proche pour l’optimisation. Pour illustrer nos
propos, nous nous pencherons sur un pro-
blème de planification et ordonnancement.



2 Description de la méthode et application
Nous considérons dans cette étude un problème de détermination de lots (ou lot-sizing) et or-

donnancement intégré (Dauzère-Péres et Lasserre 1994). Dans ce type de problème, l’éla-
boration d’un plan de production optimal doit généralement prendre en compte une consom-
mation de capacité à chaque période de l’horizon de production, qui se définit le plus souvent
par la résolution d’un problème d’ordonnancement. Cette étape garantit que les quantités à
produire dans l’atelier sont bien réalisables, et permet d’éviter un cas de production tendu qui
engendrerait des retards sur la production, entraînant des coûts supplémentaires non négli-
geables. Or, la considération simultanée de la planification et de l’ordonnancement constitue
un véritable challenge, puisqu’elle nécessite de résoudre en parallèle de deux problèmes diffi-
ciles. Dans notre exemple, le premier problème est connu comme étant NP-Difficile, car des
contraintes de capacité sont en jeu, alors que le deuxième est connu comme étant NP-Complet
dans notre cas, puisque l’on considère un problème de faisabilité.

L’idée de notre approche serait d’approcher les solutions trouvées par l’ordonnancement en
générant un jeu de données massif qui sera ensuite soumis à un ou plusieurs modèles d’ap-
prentissage automatique. Une fois les données du problème acquises, le modèle de machine
learning est alors entraîné puis traduit sous la forme d’un programme linéaire en nombre en-
tier (Maragno et al. 2021). Un tel modèle sera capable de fournir une bonne approximation
du makespan du problème d’ordonnancement en question et il sera alors possible de substi-
tuer les contraintes liées à l’ordonnancement dans notre problème de planification (Dias et
Ierapetritou 2019).

Les modèles concernés par nos travaux sont la régression linéaire, du fait de leur simpli-
cité de modélisation, ainsi que les arbres de régression, qui restent facilement interprétable et
permettent de capturer des tendances non linéaires d’un jeu de données. Une autre méthode
envisagée se base sur un modèle d’arbres de décision et régression linéaire combinés (ou Model
Trees, Quinlan 1992), qui offre une meilleure approximation dans notre cas.

Au choix de la méthode s’ajoute une difficulté d’apprentissage pour notre cas, puisqu’il
convient de garantir que la date de fin du plan de production ne soit pas sous-estimée. Pour
palier à ce problème, nous étudierons sur une méthode d’apprentissage spécifique, ainsi qu’une
méthode de génération d’exemples contradictoires.
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