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Résumé Cet article présenteune esquissed’un cadreunifié pour poseret résoudredes
problemesle contréleoptimalenprésencele perturbationsncontréléesAprésavoir poséle
cadregénéral nousregardonsde présun casconcretou le contrdleurestun ordonnanceet
lesperturbationsontliéesa desincertitudessurla duréedestaches.

1. INTRODUCTION

Je voudrais profiter de cette occasionpour présen-
ter un article libre de tout “nouveau résultat origi-
nal”, sansprétendramettrequelquechosede nouveau
sousle soleil. Je décrirai ce que je considéreétre
I'essencede nombreusegctivités concernéegpar la
mise au point de systemedondés sur des modeles
mathématiquessans,je crois, dire quoi que ce soit
gui ne soit pasconnudansl’'une desnombreuseslis-
ciplines et communautésjui s'occupentde cespro-
blémes.Cependantje crois que mettretout cecisous
la forme ici présentea une valeur “synergique” qui
va au-delad’une collection de résultats,algorithmes
et définitionsinformelles. Cet article a deux parties
principales Dansla premiérgie présentainesortede
“théorie spécialede tout” ou la conceptionde sys-
temeestvue commela synthésed’une stratégieop-
timale dansun jeu dynamique.Nous commenccons
dansla section2 avec une discussiongénéralede la
maniered’évaluer un systémequi est soumisa des
perturbationsextérieures.Dansla section3 nousin-
troduisonde modelegénériqueguenousutilisons,un
jeu dynamique‘multi-étapes”entreun contrbleuret
son ervironnement.La restriction du problemeaux
comportementsle longueur bornéeest le sujet de
la section4 ou elle est réduite (pour les systéemes
a tempsdiscret) a une optimisationsouscontraintes
standardele dimensionfinie. La techniquederésolu-
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tion classiqueconnuesousle nommeprogrammation
dynamiqueest décritedanla Section5, suiie, dans
la section6, par la méthodealternatve de recherche
heuristiqueen avant. Dansla deuxiemepartie de cet
article je m'intéressea un casconcretde cet cadre,
le probléemed’ordonnancemenrdvec incertitudebor-
née qui est modéliséecommeun jeu discretsur un
tempscontinu utilisantle modéled’automatetempo-
risé. La section7 tentede corvaincrele lecteurque
I'ordonnancementombe dansla catégoriedes pro-
blemesdécritedansla premiérepartie.Le probleme
de “job shop” estdécrit dansla Section8 avec son
schémalesolutiontraditionnelbasésurl’optimisation
combinatoirenon-cowexe. Dansla Section9 nous
montreroncommentce problémepeutétrerésoluen
utilisantdesalgorithmesde plus courtcheminsurdes
automatetemporiséslasectionl0étende probléme
auxtachegdleduréesncertainesetla sectionl1décrit
un algorithmede programmatiordynamiquequi peut
trouver des stratégiesadaptatie qui sont meilleures
quelesstratégieslu pire cas.

Les sujetsdiscutésdanscet article sont traités par
différentesdisciplines et sousdivers titres tels que
vérificationde systémessynthéseale contrdleur prise
de décisionséquentiellethéoriedesjeux, processus
de Markov contrdlés,planificationen I'lA, contrdle
optimal et par modéleprédictif, algorithmesdu plus
court chemin, programmationdynamique,optimisa-
tion, jeux différentielsetc., chacuneavec sa propre
terminologie.Par exemple,ce qui estappelédansun
contexte une stratégie,peut étre appeléailleurs une
politique, uneloi de feed-backun contréleurou une



reglede répartition.Pire encore le mémetermepeut
avoir dessensdifférentspour despublics différents.
J'ai fait de mon mieux pour choisir chaquefois le
terme(ou lestermes)que je trouvais étrele plus ap-
proprié pour la discussionet j'ai essayéde ne pas
passed’un termeal’'autretrop souent.Entoutcasje
m’excusepour la génepotentielleoccasionné ceux
qui sonthabituésa leur terminologiespécifique.J'ai
aussiessayée ne pasbiaiserla descriptionpar ma
propreexpériencede la théoriedesautomates.

2. OPTIMISATION STATIQUE

Tout au long de ce papier nous nous intéresserons
a des situationsqui ressemblenti desjeux a deux
joueurs.Un joueut le contrbleur, représentde sys-
teme que nous voulons conceoir tandis que l'autre
joueur I'environnementreprésentalesperturbations
externesen dehorsde notre contrdle.Le contrdleur
choisit desactionsu € U, I'environnementchoisit
v € V etlaisseceschoix déterminerle résultatdu
jeu. Le contréleurveut que le résultatsoit aussibon
que possible,d’apreésdes critéres pré-définis,tandis
que I'environnement,a moinsquel’'on ne soit para-
noiaque estindifférentaux résultats Pourillustrer la
problématiquede I'optimisation d’'une chosequi ne
dépendbasseulementle nosactionsnouscommenc-
consavec un simplejeu a un coupdu type introduit
dansle travail classiquedevon Neumanret Morgens-
tern. Soit U = {uy,us}, V. = {wy,vs} et soitle
résultatdéfinicommeunefonctionec : U x V. — R
qui peutétredonnéesousla formed’unetable

C |U1 V3

Uur|C11 €12
U2|C21 €22

Nous voulons choisir parmi u; et uy celui qui mi-

nimise ¢ mais commedifférentschoix de v peuwent
conduirea différentesvaleursnous devons spécifier
commentprendrecesvaleursen compte.ll y a trois
approchegénériquepour évaluernotredécision:

— Pire cas: Chaqueactiondu contr6leurestévaluée
en fonction du pire dénouementjui peuten résul-
ter:

u = argmin max{c(u,v1),c(u,vs)}.

— Casmoyen: L'environnemenestmodélisécomme
un agentstochastiqueagissantau hasardd’aprés
unedistribution de probabilitép : V' — [0, 1] etles
actionsducontréleursontévaluéeselonle fonction
d’'ésperancelec :

u = argmin p(vy) - ¢(u,v1) + p(va) - e(u, va).

— Castypique: L'évaluationestréaliséepar rapport
a un élémentfixe de V, disonswvy, qui représente
le comportemente plus “typique” de I'adversaire.

Cela corresponda renier I'existencede perturba-
tions incontrdléeset le problémeestréduit a une
optimisationordinaire:

u = argmin c(u,vy).

Avant de passeraux jeux dynamigquesnotonsce qui
arrive quandc estune fonction continuesur desen-
semblesU et V' continues.L’analysede casmoyen
restedansle cadrestandardde I'optimisation conti-
nue, c’est-a-direl’optimisation d’'une fonction a va-
leursréelles,maispasl’analysemin-maxdu pire cas.
Ceci peutexpliquer partiellementpourquoidansdes
domainegels que 'automatiquecontinueles pertur

bationsstochastiquesontbeaucouplus populaires.

3. JEUXDYNAMIQUES

Un jeudynamiqueestunjeuoulesjoueursparticipent
a une interaction continue étenduedansle temps.
Dansle contexte del'informatique, le termesystemes
réactifs,inventé par Harel et Pnueli, est utilisé pour
désignerde tels objets.Un jeu estcaractérisépar un
espacal’états X etunerégledynamiquedela forme

' = f(z,u,v)

déclaranguea chaquenstantla valeur“suivante” de
x estunefonctionde savaleuractuelleet desactions
desdeuxjoueurs.Danscette partie de I'article nous
nousfocalisonssurlesjeux “synchrones’atempsdis-
cretou unetelle dynamiqueestsouventécritecomme
uneéquationderécurrencelela forme

x; = f(zi_1,u,v;)

maisnousgardonsa I'esprit I'existenced’autresmo-
delestels que les jeux différentielssur tempsdense
définisvia

‘/i’. = f(x7 u? ,U)
ou tel quelesjeux plus “asynchrone”ou desactions
peuwent avoir lieu sur de points arbitrairessur I'axe
du temps(déclenchemenpar des événementplutot
que par le temps)et ou les actionsdesdeux joueurs
n'ont pasa avoir lieu simultanémentDe tels jeux
asynchroneserontutilisés plus tard pour modéliser
desproblémesgi’ordonnancement.

Nous supposongjue tous les jeux commencenpar
un état initial o et utilisons la notation z pour
uneséquencel'états(trajectoire)x[0], z[1], ..., z[k].
De méme, nous utiliserons . et v pour des sé-
guenced'actionsdejoueurs.Le prédicat(contrainte)
B(z,u,v) dénotele fait que z estle comportement
du systemeguandles deuxjoueursappliquentes sé-
guencedl’actionsu et v, respectiement

B(z,,v) ssiz[0] = xg
x[t] = f(x[t — 1], u[t], v[t]) V¢

Il estparfois utile de voir le jeux commeun graphe
étiquetéorientédontles noeudssontles élémentgde
X etdontlesarrétssonttoutesles pairs(z, z') telles
que f(x,u,v) = a’ pourun certainu etv. La partie



atteignablede ce graphede transition est le sous-
grapheobtenuparrestrictionadesélémentsle X pour
lesquelsun cheminpartantde x( existe.Une notation
alternatve utile pour B(Z, @, v) est:

.17[1] ..

Il y adenombreusemanieresl’assignedesmesures
de performancea de tels comportementsfin de les

compareret de trouver I'optimal. Par exemple,toute

fonctionc : X — R surdesétatspeutétreélevéea

unefonctiondecoltsurdesséquencesnlaissant

u[Ml] ] u[M/s]

k
o(z) =Y e(alt])
t=1
ou
c(z) = max{c(z[t]) : t € 1..k}.
Une autre mesureutile estle tempsminimal pour
atteindreunbut /' C X :

c(Z) = min{t : z[t] € F)}.

Dans le cas plus généralla fonction de co(t peut
aussiprendreen compteles prix associéfuxactions
du contr6leura. La naturedesfonctionsde codt dé-
penddu domained’application.Dansla vérification
discrétec(z) esttypiqguementune fonction de valeur
{0, 1} indiquantles mau\ais états,et vérifier les pro-
priétésd’invariance(c’'est-a-diresi le systémeévite
toujourscesmaunais états)revienta vérifier si c(z) =
0 pourl'extensionmax de c auxséquencedDansles
domainescontinus certainesfonctions quadratiques
sur z ou d’autresnormessontsouwent utiliséespour
indiquerla distancede la séquencdtrajectoire)a une
référence.Parfois le choix de la fonction de co(t
estmoinsinfluencépar son adéquatiorau probléme
et plus par I'existenced’une méthoded’optimisation
correspondantesurtout lorsquel’optimum doit étre
calculéanalytiguement.

4. PROBLEMESD’HORIZON BORNEE

Nousallonsmaintenanhousrestreindreauxsituations
ol nous compareronseulementescomportements
d’unelongueuffinie fixée.ll y aplusieursaisongpour
se concentrersur les décisionsd’horizon bornée.La
premiereest qu'il existe certainsproblémesdu type
“contréle a cible” ou “plus court chemin”, ou tous
les comportementsaisonnablesconvergent vers un
étatbut en un nombrebornéd’étapes(mais par des
chemingdecoltsdifférents) Uneautreraisonestl’in-
tuition de senscommunselonlaquellele plusloin on
regardedande futur, le moinsnosmodélesieviennent
fiables,etdoncil vautmieuxplanifierpourun horizon
plus court et revoir le plan durantl’exécution(c’est
la basedu contréle “model-predictve”). Pour finir,
lesproblemesd’horizonbornéedansun tempsdiscret
peuwentétreréduita desprobléemed’optimisationde
dimensiorfinie.

Nousillustronsla formulation du problémepour les
situationssansadwersaireavec desdynamiquege la
formez’ = f(z,u). Dansce casnouscherchonsine
séquencear = wull],...,u[k] qui estla solution du
problémed’optimisationsouscontraintes

min ¢(Z) subjectto B(Z, u).

Ici nousutilisonsunefonction de co(tfondéeseule-
ment sur z alors que le fait que = est le résultat
de la dynamique f souscontrble « fait partie des
contraintes Pourles dynamiquedinéaires,spécifiées
par z’ = Ax + Bu, et une fonction de codt li-
néaire,le problémeest réduit a de la programma-
tion linéairestandardDansla vérificationdiscreteou
les dynamiqueset le co(t sont définis logiquement,
le problemeestréduit a une satisfiabilitébooléenne
(C'estl'essenceade la vérificationde modélesbornés
(BMQC)).

Si nous disposonsd’une procédured’optimisation

souscontraintespour le domaineen question,nous

pouwons calculerle o désiré.Notez qu’en I'absence
de perturbationexternes,u déterminecomplétement
Z etaucuneétroactiordex n'estnécessaird.a “stra-

tégie” de contrbleestréduitea un “plan” boucleou-

verte: a chaqueinstantt, appliquerl’élémentu|t] de

u. Nousaurionspu I'énoncercommeunefonctionde

rétroaction(stratégie)s définie sur tout z[t] comme
s(z[t]) = u[t + 1] maiscen’estpasnécessaire.

Réintroduisond'adversaireet utilisons,sanspertede
généralitée criteredu pire cas.Nousdevonsmainte-
nanttrouver u solutionde
min max ¢(Z) subjectto B(z, a, 7).

v

u

Considérede casou U = {uj,us} etV = {vy,va}
qui estreprésent@our I'horizon 2 parI'arbre de jeu
dela figure 1. Noussupposonspar simplicité, quele
co(t de chaquecomportemenest déterminépar son
étatterminal. Dansce casnouspouvonsénumeéretes
4 séquencesle contrdlepossibleset calculerle colt
gu’ellesinduisentcomme:

wyuy : max{c(zs), c(xg), c(xg), c(x10)}

uyug : max{c(xzr), c(xs), c(x11), c(x12)}

uguy : max{c(zys), c(x14), c(z17),c(x18)}

ugug : max{c(zys), ¢(x16), c(x19), c(x20)}
La séquenceaui minimise ces valeursest I'optimal
parmilescommandeboucleouvertepossible En uti-
lisantla rétroaction,cependantpn peutfaire mieux.
Alors quele choixdew[1] peutétrefait sansconnais-
sancede I'action de I'adversaire Je choix de u[2] est
fait aprésl'effet dev[1], c’est-a-direquela valeurde
x[1] estconnue.Considérede casou u[l] = uy et
nousdevonschoisiru[2]. Si, parexemple,

max{c(zs), c(zg)} < max{c(x7),c(xs)}
mais
max{c(zg), c(r10)} > max{c(x11), c(z12)}

alorsl'optimum estd’appliqueru; lorsquez[l] = z;
etuy quandz[l] = z,.
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FiG. 1. Un arbredejeux deprofondeur2.

Une stratégie de contrdle estdonc une fonction s :
X — U indiquantau contrbleurquoi faire a chaque
étapeatteignablaujeu. Le prédicatsuivantindiquele
fait quez estle comportementlu systemesnprésence
de la perturbationv quandle contrdleuremploiela
stratégies :

B(z,s,v) ssiz[0] = xq

Trouwer la meilleurestratégie(au pire cas)s devient
le problémed’optimisationdu second-ordrsuivant:

min max ¢(Z) subjectto B(z, s, 7).
s v

Trouver une stratégieoptimale est d’habitudebeau-
coup plus difficile que de trouver une séquencep-
timale. Les systemediscretsd’étatsfinis admettent
|U|XI stratégiegpotentielleset chacuned’entreelles
induisent|V'|* comportementsle longueursk. Dans
les domainescontinus (sur un temps continu), ou
I'énumérationdetoutedesstratégies’estpasuneop-
tion, unetelle stratégieestla solutiond’une équation
aux dérivéespartiellesconnuecommel’équation de
Hamilton-Jacobi-Bellman-Isaaddotezquela straté-
gie n'a pasa étre définie sur tout X maisseulement
pourdesélémentsatteignables partir de 2y quandle
contrdleuremploiecettestratégie.

5. PROGRAMMATION DYNAMIQUE

La programmatiomlynamiquepuitérationavaleuren
arriere estla techniquepréconiségarBellman,pour
calculerdesstratégie®ptimalesdemaniérencrémen-
tale. Pourles systemesliscretsl’algorithme estpoly-
némialenlataille dugraphedetransitionscequi vaut
mieux que I'énumérationexponentiellede stratégies.
Cependantgommenousle verronsplustard, ce n’est
pasun grandréconfortdansde nombreusesituations
oule graphedetransitionlui-mémeestexponentieken
le nombredevariablesdu systeme.

Nousallonsillustrer la programmatiorynamiquesur
le probléemede plus court cheminsuivant. Un sous-
ensemble’’ de X estdésignécommeensembleible,
etuncodtc(x, u, v) estassoci@ chaqueransition.Le
coltd’'un chemin

2l0] " af1] R oy

del'étatinitial aun étatcible est
k
o(z,a,v) = Z c(xft — 1], ult], v]t]),
t=1
et notre objectif estde trouver la stratégiequi mini-
misele pire scénario.

La programmationdynamiqueutilise une fonction
auxiliaire (fonction valeur cost-to-go)y: X — R

telle que Y (z) estla performancede la stratégie
optimalepourle sous-jeuwcommenccana partir de z.

Pourlesgraphesietransitionéquilibréscycliques(ou

tous les cheminsqui atteignentun étatz a partir de
zo ontle mémenombredetransitions),T) admetla

définitionrécursve “en arriére” suvante:

V(z)=0
VY (z) = muinmf}x(c(x,u,v)—i— V (f(x,u,v))).

Dansun contete plus généralcomprenangventuel-
lementdesgraphesycliques,la fonctiondevaleurest
le pointfixe del'itération suivante;

quandz € F

= _ [0 quandr € F
Vo(x)—{oo quandz ¢ F

‘_j_ ( ) o \_)z (33)’ N
i+1 () = min Inuinmjx(c(w,u, U)+ 1% (f(:c,u,’l))))

Rappelonsque le choix des opérateursmax et de
‘4’ danscet équationest spécifiquea ce critére de
performancearticulier Quandmax estremplacépar
une somme pondérée,nous obtenonsla procédure
solutiondesprocessusle Markov contrélés,condui-
santa unestratégieavec unevaleurprévueoptimale.
Quandl'addition estremplacéear 'opérateurmax,
vousobtenezssentiellementalgorithmedesynthése
en arriére pour des systemesa événementsliscrets
(automates)Dansce cas,la valeurde y; correspond
a la fonction caractéristiquale I'ensembledes états
a partir desquelde contréleurne peut pas reporter
I'atteinte d'un étatinterdit pourplusdei étapes.

Il est garanti que cette procédureélégante trouvera
(si elle corverge) la valeur optimale ) (o) du jeu
ainsiquela stratégiequi atteintcetoptimum: il suffit
de prendrepour chaquex le « qui atteint’optimum
local. Pourlessysteémesl'étatsfinis avecdescoltsde
transitionpositifs,la convergenceinie estgarantie Le
seulincorvénientdela programmatiordynamiqueest
le besoinde calculerla fonction pour plus d'étatsque
nécessaireparfois des étatsqui ne peuwent pasétre
atteintsdu tout a partir de z, et parfoisdesétatsqui
ne peuent étre atteintspar aucunestratégieraison-
nable.Cela empéchd’'application directe de 'algo-
rithme aux systémesyantun énormeespaced’états
(la “malédictiondedimensionalité’de Bellman).

6. RECHERCHEEN AVANT

Lesproblémedle pluscourtchemin(sansadwersaire)
admettentne procédureen avantduale,duea Dijks-



tra. Ici nousutilisonsunefonctiondevaleurenarriere
y telle quey (z) indiquele coGt minimal pour at-
teindrez apartirdez,, etnousvoulonscalculery (z)
pourz € F. Celaestfait itératvementenutilisant:
V (20) =0
V (z) = min(c(z’,u)+ V (f(2',u)))

ol z’ prendcesvaleursparmitousles prédécesseurs

immédiatsde z. Cetalgorithmeestpolynémialaussi
mais, commenousl’avons vu, celan’est pasd’'une

grandeaide pour desgraphesde transitionexponen-
tiels. L'avantagede cetteprocédureestla capacitéa

appliquerunerecherchéntelligenteetdeparfoistrou-

verl'optimum sansexplorertouslesétatsatteignables.
Si on ne veut pasinsister sur I'optimalité, on peut

trouver des solutionsraisonnablegout en explorant

unepetitefractiondeschemins.

Pour démontrercette idée d’'une maniérequi peut
étre étendueplus tard aux problémesavec adwer-
saires, nous considéronschaque chemin incomplet
commeune stratégiepartielle définie seulementsur
les étatsrencontrésurle chemin.Nousconsererons
lestriples dela forme (s, , 1)) ol s estunestratégie
partielle,z correspondiuderniernoeudsurle chemin
ety estle coltpouratteindrez ensuivantle chemin.
La premiereversionde 'algorithme explore tousles
chemingettouteslesstratégiepartielles) Nousutili-
sonsuneliste d'attentelV danslaquellenousconser
vons les cheminspartiels qui doivent étre explorés
davantagel’algorithmeestdonnéci-dessous

W= {(0, z,0)}

repeat
Pick anon-terminahode(s, z, 1) € W
for everyu € U do

(s 2, )7/) =
(sU{z — u}, f(z,u),V +c(z,u))
Insert(s', 2,V ) into W
end
Remove (s, z, V) from W
until W containsonly terminalnodes

Si de nouveauxnoeudssontintroduitsa la fin de W,
le grapheestexploré en largeurd’abord. Les noeuds
explorés par cette procéduredans I'exemple de la
figure 2 apparaissentlansla table ci-dessousLes
guatreentréespour les noeudsfinaux sontcomparés
etle chemin/stratégia coltminimal estchoisi.

@ o 0

{zo — u1} x1|c(xo, ur)

{zo — uz} x2|c(xo, uz)

{xo — uy, 1 — ug, Hag|e(xg,uy) + e(xy,uy)
{xo — uy, 1 — ug, }ag|c(xo,uy) + e(x1, us)
{zo — uz, 2 — uq, }x3|c(To, u2) + (T2, uq)

{0 — uz, 2 > ug, }|x3|c(To, u2) + (T2, us)

Cet algorithme peut étre modifié pour trouver une
stratégieoptimalesansexplorationexhaustve. L'idée

FIG. 2. Uneproblémedepluscourtchemin.

estd’'associera chaquestratégiepartielle une fonc-
tion d’'estimation qui donne une borne inférieure
sur le cot de toute extensionde la stratégie.Cette
fonction est définie pour chaque (s, z,)) dans W
commeé(s,z,V) = V + V(x) ou) estunesous-
approximationde la fonction “cost-to-go” 1. Cette
fonction peutétre dérivée a partir d'information spé-
cifigue au domaineet elle fournit une estimationop-
timiste du coQtrestantpour atteindrela cible parune
stratégiequi étends. Notezquequandx devient plus
profond,le composanpassédansé(x) devient plus
dominantetl'estimation- plusréaliste.

Uneversion“meilleur d’abord” del'algorithmemain-
tient W ordonnéselon & et explore les noeudsles
plus prometteursd’abord. De plus I'algorithme peut
arréterd’explorer quandla valeurde £ pour le pre-
mier élémentdansW est plus grand que des solu-
tions qui ont déja été trouvéesPouraugmentet’ef-
ficacité de I'algorithme nouspouwns d’abord effec-
tuerunerechercheen profondeuraléatoirepour obte-
nir quelquessolutionsaux premieresttapede la re-
cherchg"branchandbound”).Larecherchémeilleur
d’abord” est garantie pour trouver I'optimum, et si
nousrelaxonsles exigencesd’optimalité, nous pou-
vons explorer encoremoins d’états, par exemple,en
explorantseulementin sous-ensemblde successeurs
de chaguenoeud,ou en arrétantl’algorithme quand
une solution plus petite qu’une certainevaleur pré-
spécifiéeesttrouvée.

L'adaptationde la rechercheen avanta dessituations
de graphesde jeu est réalisé comme suit. D’abord
redéfinissionsa fonctionvaleurcomme;

Y (z) = min mglx(c(:z:’, w,v)+ V (f(z',u,v))).

Ici, a causede I'adversaire chaquestratégiepartielle
résulteen un ensembled’états. Pour éviter les nota-
tions lourdesnous omettonsle codt des ensembles
d’étatsatteignablest le lecteurdoit gardera I'esprit
quechaqueatteignabler est,enfait, (z,))) ol ) est
le co(it accumulépour atteindrez via le cheminen
guestion.L’ensembledessuccesseurd’un étatz via
uneactiondu contrdleuru est

flayu) = {f(z,u,0) 0 € V).
Le u-successeude (s, z) avec s étantune stratégie
partielleest

o((s,2),u)) = (s U{z — u}, f(z,u)).



Considérezmaintenantun noeudde la forme (s, L)
ou s estune stratégiepartielle et L estI'ensemble
des étatsatteignablesen suivant s. Les successeurs
de (s, L), c'est-a-dire,les stratégiespartielles qui
étendents et leursensemblesespectifsd’étatsattei-
gnablessonttousdescombinaisonsle tousles choix
possibleglew pourtoutx € L :

U(SaL) = ®{(U(S:I)au) U € U)}

xEL

Ly ® Ly = {(s1 Usa,mi Umy) :
(sl,ml) S Ll, (Sg,mz) S LQ}.

lllustrons cela sur I'arbre de jeu de la figure 1. Le
noeudracine,(f, {zq}), adeuxsuccesseurs

U(@,{l‘o}) = {0((®,x0),u1),0((@,:Eo),u2)}

_ [ (zo = wa} {zy, 22})

= { ({zo — ua}, {x3,74}) }

Calculondessuccesseurmu premier;

o({zo — ui}, {(z1,22}) =

{ ({zo = w1, 21— ur}, {5, 76}), } ©

({xo — uy,x1 — us}, {w7, v8})

{ ({xo — w1, 22 — ur}, {z9, x10}): }

({% = Uy, T2 — Uz}-, {1711, 112})

cequi donnelesquatrenoeudssuivants:

{xo = u1, 21 = ui, 22 — u},
{ws, 26,79, 710} ’
{1‘0 = U1, T U, T2 U2}a
{1?5,17671‘11,1712} ’
{zo = w1, z1 — ug, x2 — us},
{27, 28,29, 210}

et

{Io = U1, T1 > Uz, Ty > U2}7
{$7,1?8,I117$12}

Une versionexhaustve de I'algorithme de recherche
en avant pour les graphedle jeu estexponentielleen
la taille du graphe(contrairement la procédureen
arriere)mais avec I'aide d’une fonction d’estimation
surlesensemblesle noeudspn peutespéregéliminer
de nombreusedranchesde I'arbre de rechercheen
utilisantunerechercheneilleurd’abord.Notezquela
procédurepeut étre adaptéeacilementau critere du
casmayenenremplaccantensembledesétatsparles
probabilitéssurles états.

Le lecteurattentif peut avoir remarquéquelquesin-

exactitudesdansla descriptionspécifiqueaux arbres
de jeu, plutét qu’au cas plus généralde graphesde
jeu. Dansce dernier cas, un ensembled’états attei-
gnablegpeutinclure plusieurscopiesdu mémeétat, et
toutessaufcellesavec le pire caspeutétre enlevées.
Nous avons aussisupposéqu’une stratégiene peut

pasatteindrele mémeétatdeuxfois suivantle méme
chemin.Unestratégiequi fait celaa unevaleurinfinie
et peut étre rejetée.Pourla clarté d’exposition nous
supposongjue les deux joueurs peuwent appliquer
n'importe quel élémentde U et V' a n'importe quel
instanttandisquedanda réalitécertainesctionssont
possibleseulementianscertainsétats.

Ceci conclu la premierepartie de I'article dansla-

quelle nous avons présentérois approchespour ré-

soudredesproblémesde contrbéle optimal en la pré-

senced’'un adwersaire La premiereapprochestaitba-

séesur I'optimisation en dimensionfinie et horizon
borné.Les deux autresapprochestaientbaséesur
la propagtion de codts suivant les chemins,soit en

arriere(programmatiordynamique)oitenavant.Ces
approchesont été décritesen utilisant desU et V

discretset leur adaptationa des domainescontinus
n'est pasévidente,a moins qu'ils ne soientdiscréti-
sés.La discréetisatiorde U peutconduirea uneperte
d’optimalité et la discrétisatiorde V' - & desvaleurs
optimistesde la stratégiechoisie. Dansles sections
suivantesnousdémontronsetteapprochesuruntype

intéressante jeu joué avec desvaleursdiscretessur
un tempscontinu; pour étre plus précis,l’'ordonnan-
cemeniavectachesdeduréesncertaines.

7. LORDONNANCEMENT EN TANT QUE JEU

Les probléemesd’ordonnancemenapparaissentlans
diversessituationsou ['utilisation de ressourcesu
coursdu tempsdoit étrerégulée.Un ordonnanceest
un mécanismegui décidea chaqueinstantd'allouer
ou pasuneressourcex I'une destachesgui en a be-
soin. Malheureusementa recherched’ordonnance-
ments’étalesur plusieursdomainesd’application, et
dansplusieursd’entreeuxdesproblémessontrésolus
enutilisantdesméthodespécifiqueauudomainesans
conduirevers une théorie plus générale(sauf, peut-
étre,larecherchepérationnell®ou I'ordonnancement
esttraité commeun problémed’optimisationstatique,
similaire a I'approche décrite en Section4). Dans
cettesectionnousallonsreformuler’ordonnancement
dansnotre terminologiede jeux dynamiguesa deux
joueurs.

D’un c6té du probléemenous avons les ressouces
un ensembleM = {ms,...,my} de “machines”
dont noussupposongju’elles sontfixées.De I'autre
cOté nous avons des taches des unités de travail
qui requierent’allocation de certainesnachinegpen-
dantcertaineduréesafin d'étre accompliesDansun
mondede ressourcesion bornéed’ordonnancement
n'estpasun probléme: chaquetachechoisitdesres-
sourcesdésqu’elle en a besoinet s’achée désque
celacorvient. Lorsquecen’estpasle cas,deuxtaches
peuwentavoir besoinde la mémeressourceen méme
tempset I'ordonnanceroit résoudrece conflit et dé-
cider a qui donnerla ressourced’abord. Les taches
peuwent étre liées entreelles par diversesconditions



d’interdépendancejontla plus typique estla précé-
dence: une tachene peutcommencergu’aprésque
certainesautrestaches(sesprédécesseurspientter
minées.Dans cet article nous supposongjue I'en-
sembledestachesestfixe et connual’avance.

Pourmodélisedetellessituationsentantquejeux dy-
namiquesousdevonsd’abordfixer I'espaced’états.
Pour nos objectifs nous prenonsl’état du systemea
tout instantdonné pour inclure les étatsdestaches
(en attente,active, finie), le tempsdéjaécoulé(pour
lestadchesactives)et les étatscorrespondantdesma-
chines(au repos,ou occupéequandelle est utilisée
par une tacheactive). Les actionsde I'ordonnancer
sontde deuxtypes,le premierétantdesactionsde la
forme start(p) qui signifieallouerunemachinem ala
tachep pour qu’elle puisses’exécuter L'effet d’'une
telle actionsur un étatou p estpréta exécuté(tous
sesprédécesseursntache/és)et m estinactive, est
derendrep active etm occupéeNotonscetensemble
d’actionsS. L'autre “action” del'ordonnancerestde
nerien faire, notée L. Dansce caslestachesactives
continuentd’exécuter lestachesenattentecontinuent
d’attendreet le tempss’écoule.Les actionsde I'en-
vironnementconsistenten un ensembled’actionsde
la forme end(p) dontl'effet, lorsquela tachea passé
sufisammentetempsenétatactif, estdefairepasser
latAched un étatfinal etlibérerla machine Noussup-
posonsque I'environnementest déterministe c’est-
a-dire, chaquetransitionend(p) a lieu exactement
fois apresle start(p) ou d estla duréepré-spécifiée
dela tache(parla suite,nousrelacherongettehypo-
thése)Danscecasla stratégigpeutétrevuecommeun
uniqueordonnancemengnefonctions : R, — SU
{L}. Pourtout sauf un nombrefini d'instancesde
tempsnousavonss(t) = L etl'ordonnancemenest
déterminépar un nombrefinie de datesspécifiantle
dehut d’activationpourchaquetéche.

8. ORDONNACEMENT DE “JOB SHOP”
DETERMINISTE

Un problémede “job shop” consisteen un ensemble
fini J = {J',...,J"} detravaux(“job”) quidoivent
étretraitéssurun ensemblel de machinesChaque
job J? consisteen une séquencdinie de tachesqui
devrait étre exécutéed’'une apresl'autre, ou chaque
tacheestcaractériséparun coupledela forme (m, d)
avecm € M etd € N, indiguant l'utilisation
nécessairae machinemn pour une duréede temps
fixée d. Chaquemachine peut traiter au plus une
tache simultanémentet, a causedes contraintesde
précédenceune tache au plus de chaquejob peut
étre actif a tout instant. Les tachesne peuwent pas
étre préempt’eune fois commencéeNous voulons
déterminerles tempsde déhut pour chaquetachede
maniéerea ce que le tempstotal d’exécutionde tous
les jobs (le tempsou la derniéretaches’achéw) soit
minimal.

Jt Jt

J2

Fic. 3. Deux ordonnancements; and sy, pour
I'exemple.

En tantqu’exempleconsidéronge probleme
Jl : (m1,4), (m2,5) J2 : (m1,3)

pour lequel il y as un conflit sur m;. Ce conflit

peut étre résolu de deux maniéres,soit en donnant
la priorité & J' soit & J? (ordonnancements; et

sy de la Figure 3). La longueurinduite par s; est9

etil estl'ordonnancementptimal pour cetexemple.
La difficulté du problemevient du fait que parfois
un ordonnancemertptimal estatteinten n’exécutant
pasunetachedésqu’elle estpréteafin de garderune
machindibre pouruneautretachedontonaurabesoin
al'avenir.

La maniéretraditionnellederésoudrece problemeest
d’'assignerdesvariables,z;, z; et z3 aux tempsde
déhut destrois taches,unevariable z, a la longueur
totale de I'ordonnancementt de résoudreun pro-

blémed’optimisationsouscontraintesLescontraintes
deprécédencpourJ' sontexpriméesparzy > z; +4

(elle ne peut pas utiliser ms avant de finir m;). Le

fait qu'uneseuletachepeututiliser m} & un moment
donnéestexprimé parla condition

[21,21 + 4] N [22,20 + 3] =0

déclaranfgueles périodesd’utilisation de m; parles
deuxjobs ne doivent pascoincider Tout le probleme
estainsiformulépar:

min(z4) subjectto

22—2124
2’4—2225
2’4—2323

(22—2124\/2’1—2223)

Le format de ce problemeest en mémetempsplus
simple et plus complece que la programmationli-
néairegénérale.D’un cdté les contraintessont tou-
joursdelaformez; — z; > d plutdt que desinéga-
lités linéairesarbitraires.De 'autre c6té, la derniere
contraintedisjonctive, qui exprime un choix discret,
rend 'ensemblede solutionsfaisablesnon-comwexe.
Quandle probléemedevient plusgrand,'ensemblede
solutionsfaisablesdevient de plus en plus fragmenté
en une union disjointe de polyédrescornvexes dont
le nombreest exponentielen le hombrede conflits.
Commebeaucoup’autresproblémesd’optimisation
combinatoirele problémedejob shopestNP-difficile
et cela suggéreque tout algorithme pourrait, dans
certainscas, finir par énumérertoutesles solutions
possibles.

Il mérite d’étre mentionnéque les gens habituésa
I'optimisation continuetendenta transformere pro-



blémeen un problémede programmatiorlinéaire en

variablesmixtesenintroduisantdesvariablesentieres
avec lesquellesil est possiblede coderdesdisjonc-

tionssousformede contraintesarithmétiquesLe pro-

blémeestalorstransformévia la relaxation(ensuppo-
santtemporairemenjuecesvariablesontdesvaleurs
réelles)en un programmecorvexe linéaire qui peut
étrerésoluefficacementll restealorsatransformeia

“solution” obtenueen une solution faisableavec des
valeursentiéresa la placedesvariablesrelaxéesBien

gue cette approchefonctionne bien pour certaines
classegle problemesj’ai desdoutesconcernanton

utilité pour I'ordonnancementun problemedominé
pardeschoix discretsn’ayantpasd'interprétationnu-

mérique.

9. ORDONNANCEMENT AVEC AUTOMATES
TEMPORISES

Dans ce chapitreje décrit plus en détail la modé-
lisation de situationsd’ordonnancemenén tant que
systemedynamiquesur lequeldescheminsoptimaux
etdesstratégieoptimalespeurentétrecalculéenuti-
lisant I'algorithme de recherchesn avant décrit dans
la section6 Nousutilisonsle modéled’automateem-
poriséqui s’estétablientantqueformalismede choix
pour décrire descomportementsliscretsdépendants
du temps.Les automatesemporiséssont des auto-
matesopérant*dansle domainedutempsdenseleur
espacel’étatsestle produitd’un ensembldini d'états
discretset de I'espacedeshorlogeR”" (ensemblede
valeursdesvariablesdeshorloges)Le comportement
de I'automateconsisteen une alternancede période
de passageadu tempsou 'automateresteau méme
lieu et les valeursdes horlogesgrandissentunifor-
mément,et de transitionsinstantanéegui peuwent
étre prisesquandles valeursdes horlogessatisfont
certainesconditionset qui peuventramenercertaines
horlogesazéro.L'interactionentrelesvaleursdeshor
logeset les transitionsdiscretesest spécifiéepar des
conditionssur I'espacedes horloge qui déterminent
guelleéwlution future, un passagelu tempsou fran-
chissementl’'uneou plusieurdransitionsgstpossible
acetétat.

Quanddesautomatesemporisésnodélisentespro-

bléemes d’'ordonnancementles états discrets enre-

gistrent I'état qualitatif du problémed’ordonnance-
ment (qui s’exécute,qui estterminé)et les horloges
donnentla composantequantitatve de I'état, autre-

mentdit le tempsquechaqueacheactive adéjapassé
a s'exécuter Nous supposonsci qu'il y a une seule
machinede chaquetype et qu’ainsiles étatsdesma-

chinessontimpliquéspar les étatsdestaches.Nous

épagneronsau lecteurla définition formelle exacte
desautomatesa temporiséset illustreronsnotre ap-

prochede modélisatiorvia un exemple.

Nouscommencconparmodéliserchaqugob comme
un automatesimple avec une horloge.Les automates

c1 =0 cg =0
cp =4 c1 =3

FiG. 4. Automatesourlesdeuxjobs.

pour notre exemplesontreprésentédansla figure 4.
L'automate 4; commenceavec I'état m; ou il at-
tend la machinem;. Il restedanscet état jusqu’'a
ce qu’unetransitionpour activer I'état m; soit prise.
Cettetransition“start” estfournie par I'ordonnancer
et elle remetl'horloge ¢; a zéro.L'automaterestea
cet étatjusqu’ace quel'horloge atteigne4 et passe
alorsal'état ms, attendanta prochaing&cheet ainsi
de suite jusqu’a atteindrel’état final. Les transitions
“end” partantd’états actifs sont réaliséespar I'en-
vironnementet sont considéréesommedesactions
non contréléespar I'ordonnancer Les horlogessont
considéréesinactives” aux étatsd’'attente car elles
sontremisesazéroavantd'étretestées.

Cesautomateslécriventlescomportementpossibles
dechaqugob defacconindépendantLeur comporte-
mentjoint souscontraintegleressourcesstmodélisé
parleur produitmontréalafigure5. C’estessentielle-
mentun produitcartésierdesautomateslejob, oulles
contraintesde ressourcesontexpriméesen enlevant
desétatstels que (my, my) ou plus d'un job utilise
la machine.Cela produit un “trou” dansl'automate
et 'ordonnancemdoit décidercommentcontournerce
trou, en donnantla machinea .7 ou a.J%. Les deux
ordonnancementde la figure 3 correspondentiux
deux comportementgchemins,éxecutions)suivants
de l'automate (nous utilisons la notation L pour in-

. . . 0 .
diquerdeshorlogesinactives,et — pourdesactions
discrétegellesquecommencepufinir unetache):

s1 :
_ 0 _ 4 _ 0
(m1,my, L, 1) — (mq1,m1,0, L) — (m1,m1,4, 1) —

_ 0o 0 3
(ma, my, L, 1) — (m2,m1,0, L) — (ma,m1,0,0) —
2

(mo, mq,3,3) — (ma,*,3, L) — (ma,x,5, L) —

(%, %, L,1)

89

(1., Ly L)~ (g, my, 1,0) = (g, m, L,3) —

(1, % Ly L) =2 (ma, %, 0, 1) = (my, %, 4, 1) -

(g, %, Ly L) 2 (ma, %,0, 1)~ (ma, %, 5, L)

(%, %, L,1)
Il n'est pasdifficile de voir la correspondancentre
I'ensembledes comportementgpossiblesde 'auto-
matequi atteignent’état final et 'ensemblede tous



c1:=0 01:0¢
61—4 C1:4

Fic. 5. L'automateglobal pour les deux jobs. Les
cheminsqui correspondenaux deux ordonnan-
cementssontindiquésparlestraitsgras.

les ordonnancementgaisables.Ainsi le probleme
d’ordonnancemertptimal estréduita trouver le che-
min le plus court dansun automatetemporisé,ou
la longueurdu cheminestle tempstotal écoulé.Le
nombredetelscheminsestnon-dénombrabléchaque
automatepeut rester n'importe quelle quantité de
tempsdansun état d'attente) cependannous avons
montréquel’optimum esttrouvéparmiunnombrefini
decheminsetchaquenoeuddansl’arbre derecherche
aunnombrefini desuccesseunsméritantd’étre explo-
rés.Le nombrede tels cheminsest encoreexponen-
tiel etunerecherchexhaustve estirréalisable Notre
implantationd’un algorithme de recherchemeilleur
d’abordsurce modélepourraittrouver desordonnan-
cementoptimauxpour desprobléemesavec 6 jobs 6
machineset 36 tdches.Au-delade ccanousdevons
appliquerune heuristiquecapablea trouver des so-
lutions 5% de I'optimum connupour desproblémes
allantjusqu’als jobs,15 machinest 225 taches.

Le lecteura probablementemarquéque le modéle
dynamiqueutilisé ici ne rentre pas exactementdans
le cadre synchronede temps discret décrit précé-
demmentEn utilisantuneapproché'échantillonnée”
et restreignanies événements avoir lieu et a étre
observéseulementa des multiples d’'une certaine
constante), nouspouwns approximertout automate
temporiséparun systemea tempsdiscret.Cependant,

guanddesévénementsntlieu de maniéreclairsemée
au cours du temps,l'approche asynchronea temps
continu est plus efficace car elle permetd’accélérer
I'évolution du systemeen laissantle tempsavancer
jusqu’al’événemensuivant.

10. ORDONNACEMENT SOUSINCERTITUDE

Bien quel'approchequi vient d'étre décritesoit élé-
gante,on pourraitaffirmer quele mondede I'ordon-
nancemenpourraitvivre sansunetechniquede plus
pour résoudrele problémede job shop. L’'avantage
gu'il y aautiliser desmodélesdynamiquesaséssur
des étatsse manifestequandnous passonsaux pro-
blémespluscompleesd’ordonnancemergousincer
titude. La rechercheacadémiquen ordonnancement
a souwent été critiquée d’'un point de vue pratique
en causede suppositionsrréalisteset il a été noté
gue des vrais ordonnancementsont rarementexé-
cutéscommeprévu. Au coursde I'exécutionil peut
arriverquedestacheseterminentplustdt ouplustard
queprévu,denouellestachegpeuentapparaitredes
machinegpeuwentcessede fonctionner etc. Dansde
telles situations,ce qu’il nousfaut estune politique
d’ordonnancementnestratégiequi s’adapteal'évo-
lution de systémea contrbleret modifie sesdécisions
enconséquenceédanscettesectionnousaugmentons
le problemede job shopavec un type d'incertitude,
plus précisémentincertitude liée a la desduréedes
tachesCelasignifiequ’unedescriptiordetacheprend
laforme(m, [I, h]) indiquantquela véritableduréede
la tAcheestun certaind € [I, h]. Chaqueinstancedu
problemede job shopconsistea choisiruntel d pour
chaqueintenalle et nousdevons évaluer une straté-
gie d’apréssa performancesur toutescesinstances.
Considéreze probleme

JY i (m1,10), (ms, [2,4]), (ma,5) J2 : (m2,]2,8]), (m3,7)

ou la seuleressourceen conflit estms et 'ordre de
sonutilisation estla seuledécisiondu contréleur Les
incertitudesconcernenkesduréegielapremiergache
deJ? etdela seconddachede J'. Ainsi uneinstance
estun coupled = (dy,ds) € [2,4] x [2,8]. La Fi-

gure 6-(a) représentdes ordonnancementsptimaux
pour les instanceq8,4), (8,2) et (4,4) qui auraient
pu étre trouvéspar un ordonnancenon-causactlair-

voyant qui connaittoute I'instance a I'avance.Mais

lesinstancesserévelentprogressiementau coursde
I'exécution: la valeurde d;, parexemple,estconnue
seulemenapréda fin dela secondeachede.J*.

Il setrouve quepourcetype particulierd’incertitude,
I'optimisation par rapportau critére du pire scénario
estquelquepeutriviale. Il y a toujoursuneinstance
maximale (critique), (8,4) danscet exemple, ayant
deuxpropriétésmportantes 1) 'ordonnancemenp-

timal pour cetteinstanceestvalide aussipour toutes
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FIG. 6. (a) Optimal scheduledor threeinstances (b)
A static schedulebasedon the worst instance
(8,4); (c) Thebehaior of a holefilling stratey
basedon instance(8, 4) ; (d) The equalperfor
manceof thetwo stratgjiesoninstance(5, 4

~—

les autresinstancelus petites(ignorerla résiliation
précipitéde certainegicheset garderla machineoc-
cupéegjusqu’ace qu’untempsh s'écoule) 2) aucune
stratégiene peutmieux répondrea cetteinstancelLa
figure 6-(b)) montrele comportementi’une stratégie
statiquedu pire scénariobaséesur l'instance (8, 4)
et on peutvoir que c’est un gaspillagepour d’autres
instancesNousvoulonsunordonnanceadaptatifplus
intelligentqui prendla véritableduréedem, enconsi-
dération.

L'une desmaniéredes plus simplesd’étre adaptatif
estla suvante.D’abordnouschoisissonsineinstance
nominaled et trouvonsun ordonnancement qui est
optimal pour cetteinstance Plutot que de prendres
“littéralement”commeuneassignatiorde datede de-
marageabsoluau chaquetaches,nousen extrayons
seulement’information qualitative 'ordre dansle-
quel les tAchesen conflit utilisent chagueressource.
Dansnotre exemplel'ordonnancemenbptimal pour
I'instance(8, 4) estassocié@ufait dedonneta priorité
a J' sur ms. Alors, au cours de I'exécution, nous
commencconshaqueaéchedésquesesprédécesseurs
se sont terminés, pourvu que 'ordre soit respecté.
Commele montrela Figure 6-(c), unetelle stratégie
estmeilleurequel’ordonnancemenstatiquepour des
instancegellesque (8, 2) elle profite de la résiliation
précipité de la secondetachede J! et “décale en
avant” lestempsde déhut destacheqqui suivent.

Notez que cettestratégiede “boucherde trous” n’est
paslimitée aupire cas.On peututiliser touteinstance
nominalepuis faire passerdestachesen avantou en
arriere dansle tempsselonle besointout en main-
tenantl’ordre. D’'un autre cdté, un ordonnancement
statiquene peutétrebaséquesurle scénariadu pire -

un ordonnancebasésur uneautreinstancenominale
pourraitsupposegu’uneressourcestaccessiblé un
momentdonné alorsqu’enréalitéelle seraoccupée.

La stratégiederemplissageletrousestoptimalepour

toutesles instancesdont 'ordonnancemenbptimal

a le mémeordre que celui de I'instance nominale.
Elle n’est pasbonne,cependantpour desinstances
telles que (4,4) qui ne peuent pashénéficierde la

fin précocede m, carfaire passerm; de J? enavant

violerait la priorité sur ms. Pour de tels casil faut

uneforme plusraffinéed’adaptatité. A regarderles

ordonnancementsptimauxpour (8, 4) et (4,4) dans
la Figure 6-(a), nousobserons que dansles deuxla

décisiondedonnerms a.J2 ou pasestpriseauméme
état qualitatif ol m; s’exécuteet my s'estacheé.

La seuledifférencerésidedansle tempsd’exécution

écouléde m; au point de décision.Ainsi un ordon-

nanceradaptatifdevrait basersesdécisionggalement
surl'information quantitatve encodéelandesvaleurs
d’horloge.

Considérond’approchesuivante: initialementnous
trouvons un ordonnancemendptimal pour une ins-
tance nominale. Pendantl’exécution, chaque fois
gu'unetaches’achée nousréordonnancconke pro-
bleme “résiduel”, supposantdes duréesnominales
pour destachesqui ne se sont pasencoreacheées.
Dans notre exemple, nous construisonsd’abord un
ordonnancemerdptimal pour (8, 4) etcommenccons
alexécuter Sila tachem, dansJ? setermineaprés
4 unitésdetempsnousobtenonde problemerésiduel

Ji i (my,6), (ms,4), (mg,5)  J5: (mg3,7)

ou les lettres en gras indiquent que m; doit étre
exécutéeimmeédiatementelle s’exécutedéjaet nous
supposongu’il n'y a aucunepréemption).Pour ce
problémea solutionoptimaleseradedonnenn; a J>.
De méme sim, seterminea8 nousavons

J{ : (mlaz): (m3a4): (m4a5) Jé : (m3:7)

etl'ordonnancemenbptimal consistea attendrda fin
dem; pourdonnerms aJ'. La propriétédesordon-
nancementainsiobtenusestqu’ils sontoptimauxpar
rapporta I'hypothésenominaleconcernante futur &
tout étatatteignablelurant’exécution.Nousappelons
de telles stratégiesoptimalesd-futur. C'est le prin-
cipe sous-jacentlu contrdleprédictif de modéleou a
chaqueétapes|es actionsa I'état “réel” courantsont
ré-optimiséesen supposantine prédictionnominale
pour un horizonde futur borné.Un défaut majeurde
cetteapprocheestqu’elleimpliquebeaucouplecalcul
“en ligne”, résohant un nouveauproblémed’ordon-
nancementhaquefois qu’une tiches’achee. Cela
limite son applicabilité aux processuslents”. Dans
la prochainesectionnous présentonsune approche
alternatve ou une stratégieéquivalenteest synthéti-
séehorsligne enutilisantunevariantesymboliquede
la programmatiordynamiqueadaptéeaux automates
temporisés.



11. PROGRAMMATION DYNAMIQUE SUR
AUTOMATESTEMPORISES

L'espaced’étatsd’'un automateemporiséconsisteen
despairesde la forme (¢,c) ouq = (q1,...,qn) €St
un étatdiscret,indiquantles étatslocaux de tousles
jobs,etc = (¢q,...,c,) estunvecteurde valuations
d’horlogesappartenand un sous-ensemblbornédes
réelsnon néaatifs. On y trouve une fonction valeur
V telle que Y (¢,c) dénotele tempsminimum pour
atteindrd’état final a partirde (g, c¢), ensupposantles
valeursnominalespour les tachesqui ne se sontpas
terminéesAvantdedonnera définitionformelledon-
nonsuneexplication intuitive. Etanta (¢, c), tousles
choixlocauxdel’'ordonnancepeuentétreramenés
la forme suivante: laisserun tempst passeret alors
exécuterunetransitionqui estrenduedisponiblepar
les valeursd’horloge. Cettedéfinition couvreaussila

possibilitéd’'une actionimmédiate(t = 0), ainsique
la possibilité d’attendrejusqu’a ce qu’une transition
incontréléesoit prise par I'environnement.La valeur
induite parcechoix estla sommedu tempsd’attentet

etdela valeurdel'état atteintapréda transition.Cela
cerésumeparla définitionrécursve suivante:

Y (x,¢) =0
‘_) (‘L C) =
min{t+ V (¢, ) (q,¢) LN (q,c+t1) 2, (¢, )}

Pourillustrerle calculde ) nousconsidéronsinever-
sion simplifiée de I'exemplede la sectionprécédente
avecuneseuleduréeincertaine

JY: (m1,10), (ma,4), (mg,5) J?: (m2,][2,8]), (m3,7).

Lafigure7 montrela partiefinaledel’automateglobal

correspondarduproblémeguiinclut I'état (., m3)

ol une décisionde I'ordonnancerdoit étre prise.Le

calculcommencevec ) (%,%,L, 1) = 0. Lavaleur
de(my,*,c1, L) estletempsqu’il fautpoursatishire
la conditionc; = 5, qui estb — ¢;. De mémepour
Y (%,mgz, L,co) = 7= cy. Dansl'état (my, m3) les
deuxjobssontactifset la transitiona prendredépend
deceluiqui“gagnela course”ettermined’abord:

]_) (m4: ms,C1, 62)

= min 7= cat+ 1_) <m47*7 ¢+ (7_' CQ)) )a
5= ci1+V (*7 m37J~702 + (5 - C]_))

=min{5 - ¢;,7 = ¢}

5—'01 ifCQ—'6122
77'02 if62401§2

Notez que les deux transitionssont des transitions
defin incontr6léeset qu'aucunedécisionde I'ordon-
nancern’est requisea cet état. Le calcul procédeen
arriére,calculant)y pourtousles états.En particulier
pour I'état (my,m3) ou nous devons choisir entre

FiG. 7. Unepartied’automatglobal.

donnerms immédiatemend J2 ou attendrda fin de
my pourdonnerms aJ', nousobtenons

—

Y (m1,ms,c1, L) = min{16,21 = ¢;}

_f16 if ¢, <5
- 21—'01”0125

Ainsi, si m; setermineaprésmoinsde 5 unitésde
tempsil vaut mieux donnerms a J2, sinonil vaut
mieux attendreet la donnera J!. La Figure 6-(d)
montreque,eneffet, lesdeuxstratégiesoincidenten
performanceguande; = 5.

Le lecteurne doit passelaisseraluserparle succes
de notrestratégiea atteindrela performanced’un or-
donnanceclairvoyantdanscepetitexemple Dansdes
problemedégeremenplus compleesavec plusieurs
incertitudes| estimpossiblede concurrenceavecla
connaissancdu futur et étreoptimal d-futur estsuffi-
sant.

Le calcul en soit de la fonction valeur estimplanté
en utilisant destechniquesd’atteignabilité standards
pour desautomatesemporiségjui sonten dehorsdu
champdel'article présentNousavonstesténotreim-
plantationsur un probléemeavec 4 jobs, 6 machines
et 24 taches,dont 8 ayant des duréesincertaines.
Nous avons fixé deuxinstancesune “optimiste” ou
chaqueduréede tacheestfixée al, et une“pessimis-



te” avec h durées.Nous avons appliquénotre algo-
rithme pourtrouver deuxstratégieoptimalesd-futur
et deuxstratégiese remplissageale trousbaséesur
cesinstancesNousavonsgénérél00 instancesléa-
toiresavec desduréesrécupéréesiniformémentdans
chaqueintervalle [/, k], et comparéles résultatsdes
stratégiesnentionnéegplus hautavecun ordonnancer
clairvoyant optimal qui connaitchaqued a I'avance,
etavecl'ordonnacerstatiquedu pire cas.ll ressorgue
I'ordonnancemengtatiqueest,enmoyenne pluslong
que l'optimum de 12, 54%. La stratégiede remplis-
sagedetrousdéviedel'optimum de4, 90% (pourdes
prédictionsoptimistesket4, 44% (pourdesprédictions
pessimistes)Notre stratégieproduitdesordonnance-
mentsqui sont plus long que I'optimum de 1,40%
et 1, 14%, respectrtement.La bonnenou\elle estque
notre stratégieest bien meilleure que 'ordonnance-
mentstatique et peutétre considéréeeommeun bon
outil pour dessystéemesavec descriteresde perfor
manceen tempsréel “mou”. La mauwise nouelle
estqu’elle estbeaucouplus colteuseque la straté-
gie deremplissagele trous. Cettederniérerésoutun
problemesansadwersairestpeututiliserunerecherche
enavantintelligentetandisquele calculdenotrestra-
tégie doit explorer tout I'espaced’état. L'adaptation
d’une rechercheen avant sur les arbresde jeu a ce
problémen’est pasévident,a causede la densitéde
'ensembled’actionsdel’adversaire et elle estsujette
a desrecherchesn cours bien que I'adaptationde
cetteapprochea d’autrestypesd’incertitudetels que
destempsd’arrivé imprécisouuneincertitudediscréte
associeed desdépendancesonditionnellesentreles
taches.

12. DISCUSSION

Les gensqui sont experts dans leur domaine sont
souwent sceptiqueservers des propositionsde théo-
ries unifiées.En effet, comparéesaux succesde la
recherch@ledomainespécifiquediverstendanceso-
listiqguestellesquela “théorie généralede systemes”
sesontrévéléegarle passecommeétantplutot sté-
riles. Dire que“tout estdessystémesetqueplusieurs
chosegqui ontl'air si différentessont,a un certainni-
veaud’abstractionsimilaires,ne résoutpasnécessai-
rementdesproblémesJ’esperequele cadreprésenté
danscet article subiraun meilleur sort. Il estmoins
ambitieux que certainsde sesprédécesseurdansle
senouil n'essaigasdeprédirel’imprévisible etfaire
semblantde donnerdesrecettesoptimalespour des
phénoménesocio-économiquesu biologiquescom-
plexespourlesquelsiousneconnaissonmémepasle
vocahulaire de modélisatiorapproprié.ll estrestreint
a des situationsou des modeélesdynamiquesutiles
et descritéresde performancesxistent, desmodeéles
qui sontdéjautiliséesjmplicitementou explicitement,
pour la simulation, vérification ou optimisation.Ce
cadre est orienté vers un but concret: déwlopper
un outil pour définir et résoudredes problémesde

contréleoptimal pour dessystémesvec diverstypes
dedynamiques.

Certainsprincipessous-jacentgl’un tel cadre(dont
certainsexistent déja dansdes domainesrespectifs)
sontmentionnéplus bas.D’abord, je crois que des
systemesdoivent étre définis avec une sémantique
claire a partir delaquelleil estfacile devoir qui sont
les joueurs,quellessontles variablesqu'ils peuwent
obsereretinfluencerqu’est-cequi constitueun com-
portementdu systéme,qu’est-cequi EST supposé
concernant'environnementet quelssontles criteres
de performancenaturels.A ce niveau,la description
devrait étre séparéedestechniquesde calcul spéci-
fiquesqui sontutiliséespour raisonnersurle modéle.
Ceci est en contrasteavec les approchesa domaine
spécifiqueou les problémessontsouvent énoncésn
termeshiaisésenversdestechniquege solution par
ticuliereset, parfois,accidentellegjui sontcommunes
dansle domaine.

Aprés qu’un contrbleur optimal idéal ait été ma-
thématiquemendéfini, les probléemesalgorithmiques
doiventétreadressédci la différenceentrelesclasses
de dynamiquesde systemesest manifestéepar le
type de problemed’optimisation sous contraintesa
résoudre discret (logique), continu (numérique)ou
hybride. Dansla plupartdescasl'optimalité globale
dela solutionestuneaffaire cérémonialPersonnae
comptevraimentétre optimal et les modelessontde
toutefacconimprécis.Danscertainscas,prouver une
relation entredessolutionsapproximatves et I'opti-
mum estune bonnemesurede la qualité d’'une tech-
nigue, mais ce n’est ni une condition nécessairei
suffisantepoursonutilité.

Puisqu’il restede I'espace,permettez-moid’ajouter
guelquesremarquespolémiques.ll me sembleque
dansde nombreuxdomainesayantrapporta cet ar
ticle, il y aunetensionentrelesapprochesnathéma-
tique (théoriqueetd’ingénierie(“*hacking”). Le (vrai)
pratiqguanine peutpaschoisirles problemegyu’il doit
résoudreet n'a pasnon plus le tempsde déwelopper
de bellesthéories.Dansplusieurscasil adapterales
solutionsfournies par les mathématiciensle précé-
dentesgénérationpour faire le travail. Le théoricien
est supposéavoir I'esprit plus ouvert et explorer de
nouwellesclassesle modélespour de nouveauxphé-
nomeénesnaisla structuredu mondeacadémiquene
I'encouragepastoujoursa faire ainsi. Les membres
des communautésscientifiquess’imposent souwent
descriteresd’évaluationintrinsequesjui dévientavec
le tempsde la raison d’étre du domaine.ll n'y a
aucunmal aux (bonnes)mathématiquepour les ma-
thématique®n soit, maisil nefautpaslesconfondre
avec la résolutionde vrais problémesd’'ingénierieou
mémeavec le fait de poserles fondationspour des
solutionsfutures.Ce qui estvraimentnécessair@st
un milieu entrela mathématiqueet I'ingénierie, qui
nouspermettentle voir les objetsmathématiquegé-
nériquesderriéredes instanced’ingénierie,avec un



sengcritiquefort erverslestraditionsdeschampsaca-
démiquesrespectifs,qui sont souvent des effets de

bord de la sociologiedescommunautéscientifiques
plutét que le résultatd’'une véritabletentatve d'étre

pertinent.
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