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Introduction générale

Introduction générale

Durant ces dernicres années, la pression sur les entreprises s’est accrue en raison de
Iévolution des exigences du marché. L’augmentation de la productivité va de pair avec la
réduction des délais de fabrication, la diminution des prix et ceux, sans pour autant affecter le
niveau de satisfaction des clients qui sont devenus trés exigeants. C'est pourquoi, une
entreprise doit constamment chercher & améliorer son efficacité et sa productivité, ce sont les
conditions de sa survie et de son développement ; pour cela elle doit étre dotée d’un systéme
de production performant. Ce dernier représente lensemble des pratiques, des regles, des
outils et des méthodes qui forment la culture industrielle de I'entreprise.

En outre, une bonne gestion d’un systéme de production est aujourd'hui une nécessité
de plus en plus préoccupante pour les entreprises, I’amélioration constante de ses
performances est tributaire de la gestion opérationnelle, des méthodes d'organisation et
d’exploitation des ressources dont elle dispose. Un ordonnancement efficace peut étre un odtil
essentiel pour les entreprises afin datteindre des performances élevées. En effet,
I’ordonnancement constitue un aspect important dans la gestion de production, il consiste a
définir la planification de 1utilisation des ressources disponibles (consommables et
renouvelables) de facon a déterminer a quel moment traiter quelle tache avec quelle ressource
tout en réglant un ensemble de conflits et en optimisant un ou plusieurs critéres.

Les problemes d'ordonnancement avec des ressources consommables sont devenus
fréquents dans la gestion des opérations. Toutefois, une partie importante des études des
problémes d’ordonnancement est placée dans un contexte ou les ressources sont toujours
disponibles, or ces ressources peuvent étre consommeés et peuvent étre indisponible pour des
raisons diverses, de ce fait cette hypothese risque de ne pas étre satisfaite dans de nombreuses
situations pratiques et par conséquent, le manque de ressources perturbe et affecte I'efficacité
de l'ordonnancement. D’autre part, il est possible que les tiches nécessitent d’étre traitées
plusieurs fois sur la méme machine dans ce cas, ce genre de probleme est dit probleme
d'ordonnancement avec processus réentrant.

De ce fait, il existe une multitude de configurations dans les systémes de production
actuels, ces derniers peuvent étre caractérisés par des processus réentrants ou non ce qui rend
les problémes d’ordonnancement caractérisés par un grand nombre de contraintes qui sont
relatives soit aux ressources (consommables ou renouvelables), soit aux taches (préemptives
ou non, indépendantes ou non). Pour faire face a toutes ces contraintes, ces systémes sont
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dans le besoin de traduire les objectifs de I'entreprise sous forme de mesures de performance
(criteres) qui sont souvent contradictoires (minimisation du makespan et des retards,
maximisation du taux de production, etc.). Pour cela, les problémes d’ordonnancement ne
cessent de croitre en complexité et sont considérés par conséquent comme des problemes NP-
difficiles.

Dans ce contexte, il est treés peu probable que nous puissions les résoudre et obtenir une
solution optimale dans un temps polynomial en utilisant les méthodes exactes. Il faut alors
développer des méthodes dites approchées qui permettent d’obtenir des solutions de bonnes
qualités en des temps raisonnables. Parmi ces methodes approchées, les métaheuristiques ont
été approuvées pour résoudre ce type de probleme. Elles ont eu un grand succes qui s'explique
par leur capacité a fournir des solutions proches de l'optimum dans un délai raisonnable pour
la résolution de plusieurs problemes NP-difficiles ainsi que pour la minimisation du
makespan.

Tout ceci, nous a motivé a développer, dans notre these une étude de recherche qui a
pour objectif I’investigation sur ’ordonnancement des syst¢mes a machines paralleles. Elle
s’articule autour de quatre chapitres :

Le premier présente un apercu sur les problemes d’ordonnancement dans les systémes
de production. Nous commengons par présenter les systemes de production, ensuite nous
décrivons la terminologie des problémes d'ordonnancement et leurs importances. Nous
présentons quelques études, a travers lesquelles, nous montrons la nature de ces problemes,
les différentes méthodes de résolution ainsi que la complexité de leurs processus de
résolution. Nous finalisons ce chapitre, par un apercu sur les travaux s’intéressant a
I’ordonnancement des systemes a machines paralléles avec ressources consommables et par
une recherche bibliographique détaillée portant sur les investigations des problemes
d’ordonnancement réentrant.

Le deuxiéme est consacré a un état de ’art sur les métaheuristiques. Nous décrivons,
leurs caractéristiques et leurs classifications. Ensuite nous présentons les métaheuristiques les
plus répandues a savoir les approches a base d’une seule solution ou d’une population de
solutions, tout en précisant leurs origines et leurs algorithmes de bases. La fin de ce chapitre
apporte une importance particuliere a la méthode d'optimisation basée sur les algorithmes
genétiques, qui représente la principale approche de résolution de cette these.

Le troisiéme s’intéresse a 'ordonnancement sur machines paralléles avec ressources
consommables. Nous nous intéressons au développement d’un programme linéaire en
nombres entiers pour la résolution de ce probleme. Cependant, la stratégie de résolution
s’avére trés complexe car les décideurs doivent faire face a des situations difficiles que méme
I’utilisation d’une méthode exacte reste inefficace. Pour cela, et pour y remédier nous
développons aussi, dans notre étude une méthode approchée. Cette derniére repose sur
I’utilisation d’une métaheuristique a base d’algorithme génétique dont le but est d’affecter
dans un premier temps les tdches aux machines et dans un second temps de déterminer la



Introduction générale

séquence des taches assignées a la méme machine afin de minimiser le makespan tout en
respectant les différentes contraintes de ressources.

Le dernier volet de ce manuscrit est axé essentiellement sur ’adaptation d’un algorithme
genétique dans un environnement de machines paralleles avec des ressources consommables
et processus réentrant afin de minimiser le makespan et d’analyser I'impact des différentes
approches étudiées sur les performances du systeme.

Cette these est cloturée par une conclusion et des perspectives par lesquelles nous
présentons quelques extensions et orientations possibles pour les futures recherches.
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Chapitre 1

L’ordonnancement dans les systémes de production

1.1. Introduction

Actuellement, les environnements de production ont évolué et sont devenus de plus en
plus complexes. Cette complexit¢é dépend non seulement de I’évolution des systemes de
production mais aussi du processus de production, ce qui rend les problemes
d’ordonnancement caractérisés par un grand nombre de contraintes relatives aux ressources
(consommables ou renouvelables), aux processus (réentrant ou non). Les problemes
d'ordonnancement de production sont confrontés par plusieurs entreprises manufacturieres a
travers le monde et de nombreux industriels se sont intéressés a leurs résolutions mais
(cependant) le développement des ordonnancements de production efficaces reste une tache
difficile en raison de I’importante variante de problémes rencontrés ce qui conduit
pratiguement & un nombre incommensurable d'environnements de production. Ce contexte a
suscité l'intérét de plusieurs chercheurs et praticiens du domaine de la gestion de production et
les a poussé a proposer des approches pour faire face a ces problemes. Cependant, le
développement de méthodes a porté principalement sur un nombre limité de probleémes
classiques qui, la plupart du temps, ne peuvent pas étre appliquées directement a des
structures complexes et par conséquent, ils se sont retrouvés contraints a développer des
méthodologies de résolution efficaces et robustes, qui peuvent étre modifiées et appliquées a
différents environnements de production.

Dans ce chapitre, nous présentons un apergu sur les problémes d’ordonnancement dans
les systemes de production. La section suivante vise a présenter les systémes de production.
Pour cela, nous exposons leurs définitions puis leurs typologies et finalement les différents
types de décisions. La troisi¢éme section est consacrée a des généralités sur 'ordonnancement
dans les systtemes de production. La quatrieme section présente les problémes
d’ordonnancement dans les systemes de production et leurs méthodologies de résolution.
Finalement, les sections cinq et six donnent un apergu sur les travaux d’ordonnancement dans
un environnement de machines paralleles avec ressources consommables dans un premier
temps et processus réentrant dans un second temps.

11
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1.2. Les systemes de production

1.2.1 Définition

Le concept de production a toujours ét¢ au centre de ’analyse économique, et sa
définition a donné lieu a de grandes controverses entre les courants théoriques. Giard [Giard
88] décrit la production comme étant une transformation de ressources appartenant a un
systeme productif et conduisant a la création de biens et de services. La production d'un bien
s'effectue par une succession d'opérations consommant des ressources et transformant les
caractéristiques morphologiques ou spatiales de matiéres conduisant a la création de produits.
Un systtme de production est généralement vu comme I’association d’un ensemble de
ressources en interaction pour réaliser une activité de production [Tamani 92]. 1l se divise
géenéralement en trois systémes coopérants [Le Moigne, 1990].

v Le systeme physique de fabrication,
v Le systéme d’information,
v Le systeme de décision.

1.2.2 Les typologies des systémes de production

La typologie des systemes de production dépend de I'objectif a atteindre et des moyens
disponibles, en effet ’organisation choisie doit permettre un équilibre adéquat entre
limitations de temps, disponibilité des données et autres ressources. De plus, il existe de
nombreux systemes de production qui ont ét¢ mis en place, utilisant des critéres divers et
pouvant se trouver dans plusieurs classes differentes, de ce fait, il est maintenant trés difficile
d’établir une classification exhaustive de toutes ces caractéristiques, nous allons donc
proposer un rapide survol sur des classifications qui dressent un bilan synthétique sur les
aspects qui nous semble les plus intéressants.

1.2.21 Classification selon le mode de production

Selon Woodward [Woodward 65], Baranger [Baranger 87] et Mulkens [Mulkens 93]
quatre modes de productions peuvent étre définis :

» Production unitaire : 11 s’agit de la fabrication d’un produit unique. Ce type de
production fait toujours ’objet d’un grand projet. Quant a ses caractéristiques, nous
citons :

v le produit est généralement complexe, nécessite la coordination de plusieurs
ressources devant intervenir simultanément ou sequentiellement afin de livrer au
moment convenu.

v lataille du produit ou la demande impose une production de trés faible quantité.

v’ latache principale de la production consiste a réunir les moyens nécessaires au bon
moment et au bon endroit.

> Production en petite et moyenne série : Qualifiée aussi par production de lots, ce
genre de systemes est utilisé pour la fabrication des produits dits "personnalisables"
c'est-a-dire en fonction des besoins du client, il s’agit ici d’ateliers dans lesquels la

12
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diversité des produits ne permet pas une spécialisation des moyens de production. Les
caractéristiques de cette classe sont les suivantes :

v

v

Les différents produits suivent leur propre chemin sur des ressources communes
de flexibilité élevée souvent regroupées par fonctionnalités équivalentes.

le produit est plus ou moins de taille modeste pour que ce produit se déplace de
machine en machine dans un méme atelier ou un groupe d’ateliers. Le procédé de
fabrication d’un produit est, dans ce cas, exprime par la gamme de fabrication ou
par le routage.

Les ressources de production sont trés polyvalentes, flexibles, capables de passer
rapidement d'une production a une autre, quant au niveau de I’automatisation, il
est généralement faible ou nul.

» Production en grande série : Dite aussi production de masse, ces types de systemes
sont utilisés lorsque les produits réalisés par fabrication ou bien par assemblage sont
en trés grande quantité mais avec peu de variantes, ils sont caractérises par les points
suivants :

v

v

Une chaine de production représentée par un ensemble de machines différentes
pour minimiser les temps de transfert et d’attente des pieces selon le procédé de
fabrication.

L’ordre de passage des produits sur les ressources étant toujours le méme, celles-ci
peuvent étre placées dans un ordre figé dépendant du produit a fabriquer.

Les machines doivent avoir le méme rendement et le méme débit pour que les
problemes puissent étre résolus rapidement avant d’entrainer I’arrét complet de la
chaine.

Les ressources de production (hommes et machines) sont fortement spécialisées et
dédiées a des taches précises et le niveau d'automatisation est en général élevé.

» Production en continu : C’est un cas particulier de la production en grande serie.
Elle est definie par les caractéristiques suivantes :

v

v

La mati¢re circule en flux continu, c’est-a-dire que I’attente entre deux ressources
est exclue ou trés limitée.

Il n’y a pas de stocks intermédiaires et toutes les machines qui constituent cette
chaine ont le méme débit.

Les équipements de production sont dédiés avec un niveau d'automatisation tres
éleve.

Tous les produits sont fabriqués suivant la méme séquence d'opérations, a travers
une succession plus ou moins longue de postes. Ce type de production est utilisé

généralement dans la sidérurgie, les aciéries, les cimenteries, les stations
d'épuration, les raffineries et les activités pétrolieres.

13



Chapitre 1 : L’ordonnancement dans les systémes de production

1.2.2.2 Classification selon la structure du produit

Concernant cette classification, deux types de structures ont été distingués [Courtois
95] :

> Les structures convergentes : Les produits finis en variété limitée sont assemblés au
départ d’un nombre important de composants eux-mémes usinés ou formés a partir de
matieres premiéres trés variées. Cette structure est caractérisée par une arborescence
présentant plusieurs niveaux qui correspondent a des sous-ensembles du produit final
(ex : industrie automobile).

> Les Structures divergentes : Cette structure est celle des produits réalisés a partir de
la transformation d'une matiere premiére unique avec une abondance de produits finis
(ex : raffinerie de pétrole).

1.2.2.3 Classification selon la circulation des produits dans I'atelier

Dans cette classe, les modeles les plus connus sont ceux d’un atelier dont les produits
circulent suivant un cheminement unique c’est a dire I’ordre de passage des différents jobs sur
I’ensemble des ressources disponibles dans I’atelier est le méme (Flow shop) ou suivant un
cheminement multiple c'est a dire que chaque job posséde une gamme spécifique (Job shop)
[Widmer 91].

1.2.2.4 Classification selon le mode de déclenchement de la production

Cette classification, proposée par Giard [Giard 88] se base sur la facon dont la
fabrication est lancée, pour cela trois systemes de gestion de production ont été définis :

» Production sur stock : Elle est déclenchée par ’anticipation d’une demande solvable
s’exercant sur un produit dont les caractéristiques sont définies par le fabricant. Ce type
de production s'applique dans les cas ou I'éventail des produits finis est restreint ou
lorsque la demande de chaque produit doit étre importante et prévisible.

» Production sur commande : Une production s’effectue a la commande lorsque tout
ou partie de la fabrication est déclenché par la commande ferme d’un client, on parle de
fabrication a la commande quand, enréponse a une commande précise, il faut effectuer
un travail de conception pouvant ou non nécessiter la création de nouveaux
composants.

» Production par programme : Elle se base sur des commandes assurées et des
prévisions de vente pour déterminer un programme de production.

1.2.25 Classification selon le mode de pilotage :

En se situant au niveau opérationnel et sur la base du mode de déclenchement de la
production, cette classification proposée par Giard [Giard 03] sépare les systemes
fonctionnant a flux tirés de ceux fonctionnant a flux poussés :

» Lessystemes a flux tirés : Appelé aussi gestion sur commande ou pilotage par I’aval
puisque les quantités a produire de chaque réference sont définies par la demande des
clients qui vont servir a planifier le dimensionnement des stocks, du plan de
production et des ressources nécessaires a la fabrication des produits. Le but étant de
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satisfaire le client au plus vite et donc minimiser les codts dus aux en-cours de stocks.
Ce type de fonctionnement vise a maintenir un stock de produits finis nul.

» Lessystemes a flux poussés : appelé aussi gestion sur stock ou pilotage par I’amont,
ici, contrairement aux flux tirés, c’est la direction qui décide des quantités a produire.
Le déclenchement de I’ordre de fabrication va entrainer d’autres qui vont se succéder
au fur et a mesure de I’élaboration du produit jusqu’a son stockage puis sa vente. Ce
sont donc des prévisions de la demande des clients et non pas les demandes reelles
des clients qui vont servir a planifier le dimensionnement des stocks, du plan de
production et des ressources nécessaires a la fabrication des produits. Cette méthode
de production implique souvent le stockage des produits finis avant leur livraison.

1.2.2.6 Classification selon la nature et le volume des flux physiques :

Cette classe est fondée sur le volume des produits fabriqués et sur la nature du systeme
physique. Elle peut étre divisée en trois autres classes [Giard 03], comme suite :

» Systéme a flux continu : Ce type de systéme concerne surtout les industries dont la
production nécessite la manipulation des matieres liquides ou gazeuses.

» Systeme a flux discret: Il regroupe les trois modes de production cités
précédemment : production unitaire, production en moyenne série et production en
grande série.

» Systeme a flux hybride ou discontinu : Ce systéme fait I’hybridation entre le
systeme a flux continu et le systeme a flux discret.

Dans cette section, nous avons regroupé les différentes classifications des systémes de
production qui existent depuis ces derni¢res années, chacune d’entre elles se basent sur un
critere qui permet de différencier un systeme de production d’un autre. Nous pouvons rajouter
deux autres critéres qui peuvent étre aussi pris en considération lors d’une classification c’est
la complexité et I’incertitude [Gousty 88].

1.2.3 Les différents types de décisions

Les décideurs sont confrontés a des situations difficiles qui surgissent du secteur
industriel et environnement de production ou plusieurs décisions doivent étre prises chaque
jour et aucune d’entre elles n'est identique a une autre, chacune a une incidence différente sur
le fonctionnement, la rentabilité, la performance, ’activité, I'évolution et parfois méme la
survie de I'entreprise. De ce fait, plusieurs types de décisions se situant a différents niveaux
hiérarchiques ont été mis en place, dans ce qui suit, nous allons décrire les trois plus grandes
architectures décisionnelles : stratégique, tactique et opérationnel, correspondant
respectivement a des horizons a long, moyen et court terme.

1.2.3.1 Les décisions stratégiques

Ce niveau représente les orientations a long terme, il concerne la partie conception de
I’entreprise. Ces décisions partent de la nature et la répartition judicieuse des ressources en
vue de commercialiser des produits et de conquérir des marchés selon la combinaison qui
donnera le meilleur résultat au regard des criteres ou objectifs retenus. Elles ont un impact
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global dans la mesure ou elles remettent en question I’existant au niveau de toutes les
fonctions de I’entreprise. Les enjeux et les dimensions sont tellement importants qu’ils
constituent en soit un véritable phénoméne d’inertie. Elles sont prises dans le cadre par
exemple d’ouverture ou de fermeture de certains sites de production ou leur délocalisation,
d’affectation d’une nouvelle zone de marché a un centre de distribution, le développement
d’un nouveau produit, la configuration d’usine, de mode de fonctionnement, etc.

1.2.3.2 Les décisions tactiques

Ces décisions représentées par les orientations a moyen terme s’inscrivent dans le cadre
logique dessiné par les décisions stratégiques, elles regroupent tout ce qui est ressource
physique et informationnelle nécessaires a la production. Les décisions tactiques s’ intéressent
a I'aspect planification de la production, I’affectation des clients aux centres de distribution, le
choix de la politique de gestion des stocks, etc.

1.2.3.3 Les décisions opérationnelles

Ce sont généralement des décisions journalieres, car elles ont une portée plus limitée
dans le temps. Ce niveau représente les orientations a court terme. Cette catégorie vise a
obtenir et a analyser sur son aspect technique, le maximum de rentabilit¢. L’impact
opérationnel est limité sur le plan spatial au niveau de I'entreprise, il concerne bien souvent
une fonction interne de Ientreprise. Les décisions opérationnelles assurent la flexibilité
quotidienne pour faire face aux fluctuations prévues de la demande et la disponibilité des
ressources et réagir aux aléas. Elles sont prises, dans le cas par exemple, de la gestion de
stocks, de I’ordonnancement de la production, etc.

En effet, lordonnancement constitue une classe importante de ces décisions. Ce concept
va étre détaillé et va faire I’objet de notre étude.

1.3. Généralités sur I’ordonnancement dans les syst¢mes de production

Les problemes d'ordonnancement apparaissent dans tous les domaines, en particulier
dans les industries (activités des ateliers en gestion de production et problémes de logistique).
Nous sommes confrontés a un probléme d’ordonnancement lorsqu’il s’agit d’accomplir de
multiples taches, en tenant compte des contraintes de temps et de capacité portant sur
l'utilisation et la disponibilité des ressources requises pour ces taches.

1.3.1 Définition

Il décrit I'exécution des taches et l'allocation des ressources au fil du temps dans le but
de répondre a un ou plusieurs objectifs en respectant des contraintes. Un probleme
d'ordonnancement est l'organisation dans le temps de l'exécution d'un ensemble de taches, en
tenant compte des contraintes de temps (délais, contraintes de précédence, etc.) et de la
capacité des contraintes sur les ressources requises pour ces taches. Dans ce qui suit, nous
allons définir les éléments de base qui caractérisent un probléme d’ordonnancement a savoir
les taches, les ressources, les contraintes, les objectifs a réaliser, quels sont les criteres
d’évaluation, et de quelle maniére les problémes d’ordonnancement peuvent étre classés.
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1.3.2 Concepts de base

Dans un probléme d'ordonnancement interviennent deux notions fondamentales : les
taches et les ressources. La présentation de ces concepts est issue des livres d’Esquirol et
Lopez [Esquirol 99] et Blazewicz [Blazewicz 07].

1.3.2.1 Les taches

Une tdche est un travail élémentaire dont la réalisation nécessite un certain nombre
d'unités de temps (sa durée) et d'unités de chaque ressource. Chaque tache est caractérisée par
une durée d’exécution et un certain nombre de ressources. Les tdches sont souvent liées entre
elles par des relations d'antériorité ; dans ce cas, ces taches sont interdépendantes, sinon elles
sont indépendantes. Une tache peut étre aussi, dans certains cas, morcelable ce qui signifie
qu’elle peut étre exécutée par morceaux par une ou plusieurs ressources ; ou bien dans le cas
contraire, la tache ne peut pas étre interrompue une fois qu’elle ait commencé. Nous parlons
alors respectivement de problémes préemptif et non préemptif.

1.3.2.2 Les ressources

Une ressource est un moyen, technique ou humain, dont la disponibilité limitée ou non
est connue a priori. Deux types de ressources peuvent étre distingués : les ressources
renouvelables et les ressources consommables.

> Ressource renouvelable : Une ressource est dite renouvelable si, aprés avoir été
affectée a une tache, elle redevient disponible pour les autres (machine, fichier,
processeur, homme, ...). Parmi les ressources renouvelables, nous distinguons les
ressources disjonctives, ces derniéres, ne peuvent exécuter qu'une opération a la fois ; et
les ressources cumulatives, qui, quant a elles peuvent exécuter, simultanément, un
nombre limité d'opérations.

> Ressource consommable : Une ressource est dite consommable ou non-renouvelable si,
apres avoir été allouée a une tache, elle n'est plus disponible pour les taches restantes,
comme par exemple largent, la matiere premiére, etc. De plus, lorsqu’une tiche n’a
besoin que d’une seule ressource pour pouvoir étre exécutée, on dira alors que c’est un
probléeme d’ordonnancement mono-ressource, ou, au contraire c’est un probleme
d’ordonnancement multi-ressources, dans le cas ou ’exécution d’une tAche nécessite
plusieurs ressources.

1.3.2.3 Les contraintes

Une contrainte exprime des restrictions sur les valeurs que peuvent prendre une ou
plusieurs variables de décision. Ces variables peuvent étre liées a des décisions qui sont en
rapport soit avec les ressources, soit avec le temps. Nous parlons respectivement de variables
d’affectation et de variables temporelles. Dans ce contexte, Ben Hmida [Ben Hmida 09] a
distingué deux types de contraintes généralement rencontrées en ordonnancement, les
contraintes temporelles et les contraintes de ressources.

> Les contraintes de ressources : composees, a leur tour de deux types de contraintes qui
sont respectivement les contraintes de capacité et les contraintes d’affectation. Pour les
premieres, nous distinguons :
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v' Les contraintes de ressource disjonctive : La contrainte exige, dans ce cas-la, la
réalisation disjointe de deux tdches, en d’autres termes il n’est possible pour qu’une
tache d’utiliser une seule ressource a la fois.

v’ Les contraintes de ressource cumulative : La contrainte interdit pour une ressource
donnée d’exécuter simultanément un certain nombre de taches, lorsque ces dernieres
utilisent une quantité de la ressource excédant sa capacité.

En ce qui concerne les contraintes d’affectation, elles sont divisées en deux types de
contraintes :

v Contrainte de domaine : L’ensemble des ressources candidates pour I’exécution d”une
tache doit étre défini par cette contrainte.

v' Contrainte de différence : Cette contrainte impose, quant a elle, I'utilisation de
ressources différentes pour la réalisation d’un certain nombre de taches.

» Les contraintes temporelles : Elles peuvent étre différenciées en deux catégories :
contraintes de temps absolu et contraintes de temps relatif.

v Contrainte de temps absolu : Permet de définir et de gérer la cohérence temporelle des
taches. Par exemple, déterminer quand est-ce qu’une tache doit débuter au plus tot et
quand est-ce qu’elle doit étre achevée au plus tard.

v Contrainte de temps relatif : Cette contrainte est relative aux contraintes de cohérence
technologique, comme les contraintes de gammes ou il faut respecter Ile
positionnement relatif entre les taches.

Il peut y avoir d’autres types de classification des contraintes, en plus de celles qui
viennent d’étre citées. Ces contraintes peuvent étre liées par exemple avec au systeme de
production, dans ce cas, elles sont soit endogenes soit exogenes [Tangour 07]. Les contraintes
endogénes sont directement en rapport avec le systéme de production et ses performances
telles que : les dates de disponibilité des machines, les capacités des machines et des moyens
de transport, les séquences des actions a effectuer. Pour les contraintes exogenes, elles sont
imposées extérieurement, en dehors du systeme de production; comme les priorités de
quelgues commandes et de quelques clients, les retards possibles accordés pour certains
produits. Selon Letouzey [Letouzey 01], les contraintes peuvent étre strictes ou "relachables™ :
les contraintes strictes sont les exigences a respecter et les contraintes dites "relachables”
peuvent éventuellement ne pas étre satisfaites.

1.3.24 Les critéres d'évaluation

La définition des ressources et des taches permet de fixer les contraintes, or ces
derniéres ne suffisent pas pour résoudre les problémes d’optimisation, il est nécessaire aussi
de définir un critére d’évaluation pour juger la pertinence d’un ordonnancement satisfaisant
ses contraintes du point de vue exploitation en se basant sur une fonction objectif définie par
un critere que nous allons chercher a optimiser. Dans certains cas, ou les objectifs de
I’entreprise sont multiples, nous cherchons & optimiser plusieurs fonctions objectifs a la fois.
Dans ce cas, le probléme d’ordonnancement n’est plus un probléme simple, mais devient un
probleme multicritéere.

18



Chapitre 1 : L’ordonnancement dans les systémes de production

1.3.25 Les objectifs

Lors de la résolution d'un probléeme d'ordonnancement, nous pouvons choisir entre deux
principaux types de stratégie, en se concentrant respectivement sur l'optimalité des solutions
(par rapport a un ou plusieurs critéres), ou sur leur faisabilité (en fonction des contraintes).
L'approche fondée sur loptimisation suppose que les solutions candidates a un probléme
peuvent étre vérifiées, selon un ou plusieurs criteres d'évaluation qui expriment leurs qualités.
Dans ce sens, Esquirol et Lopez [Esquirol 99] subdivisent ces objectifs en plusieurs classes :

v Liés au temps : Lorsqu’il s’agit de la minimisation du temps total d'exécution, du
temps de cycle, des durées totales de réglage ou des retards par rapport aux dates de
livraison...

v Liés aux ressources : Comme par exemple pour la maximisation du taux d’utilisation
d'une ressource ou la minimisation du nombre de ressources a employer...

v' Liés au colt : Ces criteres permettent de minimiser les colts de lancement, de
production, de stockage, de transport, du retard, de non occupation des machines...

La littérature sur les problémes d’ordonnancement montre que de nombreux ouvrages de
référence ont été publiés dans ce domaine pour la diversit¢ de leurs champs d’application,
particulierement dans le secteur industriel. Parmi ces ouvrages, nous trouvons, [Baker 74],
[Rinnooy Kan 76], [Tanaev 94], [Brucker 98], [Esquirol 99], [Lopez 01], [Leung 04],
[Blazewicz 07], [Pinedo 08], [Pinedo 12].

1.4. Présentation des problémes d’ordonnancement dans les systemes de
production et leurs méthodologies de résolution

1.4.1 Probl¢mes d’ordonnance ment d’ateliers :

Un probléme d'ordonnancement d'atelier consiste a déterminer la séquence de passage
d'un certain nombre d’opérations a exécuter sur différentes machines. Il s’agit de prévoir le
travail a réaliser, de facon a coordonner [utilisation des ressources renouvelables et non
renouvelables afin de satisfaire les différentes contraintes et d'optimiser un ou plusieurs
criteres de performances.

e C(lassification des probl¢ mes d’ordonnancement

Bien que les problemes d'ordonnancement de production possedent des caracteristigques
communes, ils peuvent étre classés selon plusieurs concepts, les plus couramment utilisés : le
processus d'arrivée des taches ainsi que leurs caractéristiques, la politique de l'inventaire et le
type d’atelier. Lorsqu’il s’agit de processus d'arrivee des taches, les problemes
d'ordonnancement de production peuvent étre soit statiques si tous les travaux arrivent en
méme temps ou dynamiques si les jobs arrivent par intermittence. Ces problemes peuvent étre
également classés comme déterministes si les temps de traitement des taches et la
disponibilité de la machine sont connus a priori ou, au contraire, stochastiques. En ce qui
concerne la politique de l'inventaire, un probleme pourrait étre, dans ce cas, ouvert sitous les
produits sont fabriqués a la commande ou fermé si tous les produits sont fabriqués pour étre
stockés.
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En plus de ce qu’on vient de citer, il existe une autre classification indispensable, qui se
base sur le type d’atelier. Pour cela, dans la section suivante, nous allons nous intéresser aux
problemes appartenant a cette classe et a leurs méthodologies de résolution. Nous allons
discuter des problémes d’ordonnancement & une seule machine eta machines paralleles. Dans
le premier cas, chaque travail est réduit a une seule opération, il faut alors trouver une
séquence de travail sur la machine unique. Dans le second cas, nous présentons les problemes
de machines paralléles qui utilisent la méme hypothése de travail d'une seule opération et dont
la solution est un ensemble de séquences. Nous allons ensuite étudier les problemes
d’ordonnancement multi-machines ou les travaux contiennent plusieurs opérations. Ces
problemes peuvent étre répartis en trois catégories qui sont flow shop, job shop et enfin open
shop.

1411 Problé me d’ordonnancement a une machine (Single machine problem)

Dans ce genre de probléme, chacune des taches doit étre realisée par une seule machine.
Les taches sont alors composées d'une seule opération qui nécessite la méme machine pour
étre exécutée.

1412 Probléme d’ordonnancement a machine parallele (parallel machines
scheduling proble m)

Il représente une généralisation du probléme d’ordonnancement a une machine, les
travaux se composent d'une seule opération et chaque opération dispose d’un ensemble de
machines paralléles, mais n’en nécessite qu’une pour pouvoir étre réalisée. L'ordonnancement
s'effectue en deux phases : la premiére consiste a affecter les opérations aux machines et la
deuxieme détermine la séquence de réalisation sur chaque machine.

1.4.1.3 Problé me d’ordonnancement a chemine ment unique (Flow shop)

Dans ce cas, une ligne de fabrication est composée de plusieurs machines disposées en
série ; une tache est alors constituée de plusieurs opérations qui passent par différentes
machines, de maniere linéaire, c'est-a-dire dans le méme ordre.

1.4.14 Problé me d’ordonnancement a chemine ment multiple (Job shop)

Contrairement aux problémes d’ordonnancement Flow shop, les tiches ne s’exécutent
pas sur toutes les machines selon un ordre bien déterminé, chaque tache peut emprunter son
propre chemin.

1.4.15 Proble mes d'atelier multi-machines a cheminements libres (Open shop)

Dans ce type de probleme, les opérations nécessaires a la réalisation de chaque tache
peuvent étre exécutées dans un ordre quelconque. Autrement dit, ce cas se présente lorsque
chaque produit a fabriquer doit subir une séquence d’opérations, mais dans un ordre
totalement libre.

1.4.2 Problé mes d’ordonnance ment réentrant

L’atelier de production réentrant représente des configurations dont les tAches peuvent
étre traitées plusieurs fois sur la méme machine. Le probléme d'ordonnancement réentrant est
l'un des problemes opérationnels les plus fréquemment rencontrés dans I’industrie. Selon
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Kumar (1993), ce probléme ne peut pas étre considéré ni comme un flow shop avec son
routage acyclique fixe ni comme un job shop avec son routage aléatoire. Mais seulement
comme un probléme qui a comme caractéristique unique de traiter les taches plus d'une
fois. Les tAches peuvent retourner au traitement pour réaliser la méme opération ou pour des
problemes de qualité. Selon Lin et Carman [Lin 11] I'ordonnancement dans les systemes
réentrants se caractérise par :

v L’évitement du blocage

v Larépartition des capacités
v Le controle d'inventaire

v La conception du systeme.

Classification

Nous pouvons distinguer plusieurs classifications des problemes d'ordonnancement.
Selon Bellman et Ernest's [Bellman 82], ces problémes peuvent étre classés selon le nombre
des machines, le processus des commandes et lordre des travaux. Lin et Carman [Lin 11]
pensent qu’a travers les caractéristiques des problemes d’ordonnancement réentrant «
Reentrant Scheduling Problem » (RSP), leur classification peut étre faite comme suit :

> Probleme général d'ordonnancement réentrant « General Reentrant Scheduling
Problem » (GRSP) : Cette classe regroupe les problemes qui sont généralement
applicables, pas dans un domaine particulier, tels que I'ordonnancement des ressources,
la localisation des entrepots. ..

» Probleme d’ordonnancement d'ateliers réentrants « Reentrant Shop Scheduling
Problem » : Il concerne les problémes qui se produisent dans la manutention du
matériel dans les ateliers de production. Selon Lin et Carman [Lin 11], ils existent
plusieurs autres classifications différentes de celle qui vient d’étre cité. La littérature
sur les problémes d’ordonnancement réentrant montre que cette derniére classe peut
étre classés selon le type d’atelier utilisé classe peut étre encore divisée en deux types
d’ateliers qui sont flow shop réentrant « Reentrant Flow-shop Scheduling Problem » et
job-shop réentrant « Reentrant Job-shop Scheduling Problem ». La figure 1.1 illustre la
classification proposée par Lin et Carman [Lin 11].

Problémes
d’ordonnancement
réentrant

| |
Probléme général Probleme
d'ordonnancement d’ordonnancement
réentrant d'ateliers réentrants
| |

o

Flow shop réentrant Job shop réentrant

. .

Figure 1.1 : Classification proposée par Linet Carman [Lin 11]
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1.4.3 Complexité des probléemes d'ordonnancement

Les systemes de productions sont généralement complexes, ils sont caractérisés par
différents objectifs & atteindre et plusieurs contraintes a satisfaire ce qui complique leurs
problémes d’ordonnancement. D’autre part, les systtmes définis par un processus réentrant
réintegrent les machines de traitement plus d'une fois, ce qui augmente leurs complexités. La
théorie de la complexité porte sur 'analyse formelle de la difficulté théorique des problemes
d’optimisations. La complexité d’un probléeme est équivalente a déterminer le meilleur
algorithme pour le résoudre. Concréetement, nous cherchons a savoir si pour un probléme
étudié, il est possible de trouver un algorithme capable de le résoudre en un temps
polynomial. Donc, I'analyse de la complexité d’un algorithme peut étre définie comme un
indicateur de performance permettant de comparer les différents algorithmes réalisant les
mémes fonctionnalités pour trouver une solution a un probléme donné [Karp 72], [Garey 79],
elle dépend de deux facteurs essentiels : le temps de calcul des opérations effectuées par
I’algorithme et I'espace nécessaire pour stocker les différentes données.

Un aspect important de la théorie computationnelle est de catégoriser les problémes dans
les classes de complexité. Une classe de complexité repreésente lensemble de tous les
problemes qui peuvent étre résolus en utilisant des programmes et des algorithmes. Deux
classes importantes peuvent étre définies pour résoudre les problémes d’optimisation : P et NP
[Talbi 09] [Azem 10]. La classe de complexité P représente I'ensemble des problemes de
décision qui peuvent étre résolus par des algorithmes déterministes en un temps polynomial,
c’est a dire la complexité dans le pire des cas est polynomiale. Les problemes appartenant a
cette classe sont relativement simples a résoudre. La classe de complexité NP regroupe les
problémes de décision qui peuvent étre résolus par un algorithme non-déterministe en un
temps polynomial. Ces problemes peuvent étre résolus soit en proposant un algorithme
approché qui calcule en temps polynomial une solution approximative, soit en développant un
algorithme qui calcule la solution optimale du probléme avec une complexité exponentielle.
Un probleme de décision est NP-complet si tous les autres problémes de la classe NP peuvent
étre réduits d’une maniere polynomiale a ce probléme. En revanche, s’il existe un algorithme
déterministe polynomial (la complexite dans le pire des cas est limitée par une fonction
polynomiale) pour résoudre un probleme NP-complet, alors tous les problemes de la classe
NP peuvent étre résolus en temps polynomial. Un probléme d’optimisation est NP-difficile si
le probléme de décision associé est NP-complet.

Pour ces raisons, les entreprises manufacturieres doivent réagir efficacement en adoptant
une démarche qui vise a analyser et modéliser une situation en vue d’en dégager les éléments
pouvant conduire a la prise de décision. Cela peut étre réalisé en développant des algorithmes
adéquats tout en proposant un ordonnancement efficace de maniere a obtenir un
fonctionnement optimal de I'utilisation des capacités de production et une amélioration de la
production.

1.4.4 Méthodes de résolution

Les problémes d’ordonnancement, sont généralement similaires a des problemes
d'optimisation combinatoire, ils peuvent étre résolus en utilisant deux approches différentes.
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La premiére approche consiste a utiliser des algorithmes exacts, elle est appliquée a des
problémes de petites tailles et conduit a des solutions optimales. La deuxiéme approche est
caractérisée par l'utilisation de méthodes approximatives, elle est appliquée & des problémes
plus complexes et mene & des solutions quasi-optimales.

1441 Les méthodes exactes

Les méthodes exactes sont des techniques de résolution qui fournissent des solutions
optimales pour des problemes combinatoires, grace a une exploration intelligente de I'espace
des solutions, mais pas systématiquement dans un temps polynomial. Cependant, il n’existe
pas d’algorithmes généraux permettant de résoudre en temps polynomial les problemes
typiques d'optimisation, comme les problemes d'ordonnancement qui sont généralement NP-
difficiles. Par conséquent, ces méthodes sont peu utilisées dans les contextes industriels.
Toutefois, les résultats obtenus par les méthodes exactes pour les petites instances peuvent
étre exploités pour des problemes de tailles industrielles afin d’essayer de dégager des
tendances dans les méthodes de résolution. Les méthodes exactes sont multiples et variées
telles que la programmation linéaire, la programmation dynamique, la procédure par
séparation et évaluation,...

» La programmation linéaire eten nombres entiers

La programmation linéaire est une approche générique basée sur la modélisation
mathématique des probléemes d'optimisation combinatoires, ou la fonction objectif, les
contraintes et les variables de décisions sont linéaires. Ainsi, les problémes de programmation
linaire déterminent la maniére d'obtenir le meilleur résultat. De nombreux problémes
pratiques dans la recherche opérationnelle peuvent étre exprimés comme des problémes de
programmation linéaire. Pour traiter un programme linéaire en variables continues, les deux
algorithmes les plus utilisés sont la méthode du simplex et la méthode des points intérieurs.

D’autre part, la modélisation des problémes d'ordonnancement implique souvent
I’intégration des variables de décisions enticres dans le modele mathématique, il s’agit donc
d’un modéle de programmation linéaire en nombres entiers dont l'inconvénient majeur peut
étre le grand nombre de contraintes et de variables requises. Par conséquent, la majorité des
problémes d'ordonnancement, qui sont NP-difficiles, ne peuvent étre résolus d’une fagon
optimale par des programmes mathé matiques en nombres entiers. En revanche, leur relaxation
dans les modeles linéaires continus permet d'obtenir des bornes inférieures pour les problemes
de minimisation. Les meilleures approches utilisées pour résoudre ces modeles sont la
procédure par séparation et évaluation, la méthode de simplex ou des solveurs dédiés comme
Cplexou Lingo.

» La programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode fondée sur le principe de Bellman qui
assure que la sous-stratégie d'une politique optimale est elle méme optimale [Bellman 57].
Cette procédure est basée sur la division récursive d'un probléme en sous-problémes plus
simples. Ainsi, le systeme est constitué de plusieurs étapes a résoudre de facon séquentielle.
Chaque étape correspond a un sous-probleme que nous résolvons de fagcon optimale en tenant
compte des informations obtenues au cours des étapes précédentes. Cela nécessite une
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formulation du critere sous la forme d'une relation de récurrence reliant deux niveaux
consécutifs. Cependant, le passage d’une étape a une autre peut étre basé sur les lois
d’évolution du systéme et d’une décision. La procédure évite une énumération totale de
l'espace de recherche par des séquences de décision partielle d'élagage qui ne peuvent pas
conduire a la solution optimale.

> La procédure par séparation et évaluation

La procédure par separation et évaluation, introduite par Dantzig et al. [Dantzig 54] pour
la résolution du probléeme du voyageur de commerce, est I’une des méthodes les plus
populaires pour résoudre des problémes d'optimisation de maniére exacte. L'algorithme est
basé sur une énumération implicite de toutes les solutions du probléeme d'optimisation
considéré en évitant les branches inutiles. L'espace de recherche est exploré dynamiquement
par la construction d'un arbre dont le nceud principal représente le probleme a résoudre et
lensemble de son espace de recherche associé. Les nceuds internes représentent les sous-
probléemes. Enfin, les nceuds feuilles symbolisent les alternatives possibles. L’exploration d'un
tel arbre est effectuée en définissant une stratégie de branchement qui détermine l'ordre dans
lequel les branches sont parcourues et en utilisant deux principaux opérateurs : la séparation et
I’évaluation.

La procédure de séparation consiste a énumérer toutes les solutions possibles en divisant
le probléme considéré en plusieurs sous-problémes. Cependant, la procédure d’évaluation
consiste a éliminer les solutions partielles qui ne conduisent pas a des solutions optimales en
se basant sur des propriétés mathématiques et donc les sous-arbres qui ne contiennent aucune
solution optimale seront élagués. Cela se fait en calculant la borne inférieure associée a une
solution partielle afin d’analyser sicette branche peut mener a une solution optimale ou non.

L’inconvénient majeur de cette technique apparait lorsque nous avons des problémes de
grande taille, nous pouvons tomber sur des situations ou nous devons gérer des structures
arborescentes importantes. Pour limiter la taille de la recherche de l'arbre, nous pouvons tenter
d’appliquer des bornes supéricures et de perfectionner le calcul de bornes inférieures. Nous
pouvons également développer des regles de priorités et appliquer des résultats de dominance
[Carlier 88] [Esquirol 99] afin d'arréter 'exploration des nceuds.

1.4.4.2 Les méthodes approximatives

Les méthodes approchées représentent une alternative intéressante pour résoudre des
problémes d'optimisation combinatoires NP-difficiles. Contrairement aux méthodes exactes
qui cherchent les solutions optimales, les méthodes approximatives fournissent des solutions
acceptables en un temps raisonnable. Les méthodes les plus connues pour leurs aptitudes a
résoudre ce type de problémes sont essentiellement les heuristiques de construction, les
heuristiques de décomposition et les métaheuristiques [Azem 10].

» Les heuristiques de construction

Ces heuristiques ont pour objectif de construire itérativement une solution a un
probléme d’ordonnancement. Elles consistent & définir des priorités entre les tiches qui sont
en attente de traitement sur une machine. Les méthodes les plus couramment utilisées sont des
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algorithmes dont le principe est de trier les opérations selon une stratégie de décision telle que
LPT (Longest Processing Time first), SPT (Shortest Processing Time first), etc.

> Les heuristiques de décomposition

Cette classe permet de fournir des solutions approximatives a des problemes complexes
en décomposant le probleme en plusieurs sous-problemes. Selon Azem [Azem 10] nous
pouvons définir trois familles qui sont :

v La décomposition hiérarchique proposée par Erscher et al. [Erscher 85] consiste a
décomposer le probléme en plusieurs niveaux, dont les décisions deviennent des
contraintes pour les niveaux inférieurs.

v' La décomposition temporelle proposée par Portmann [Portmann 88] consiste a
ordonnancer les sous-ensembles d'opérations disponibles avant une date et inclure les
autres dans la séquence partielle. Cette technique est utilisée pour les problemes
d’ordonnancement dynamique.

v La décomposition spatiale proposée par Portmann [Portmann 88] qui a pour objectif
de décomposer latelier en plusieurs sous-ateliers avec un minimum de mouvements
entre eux, ordonnancer les opeérations dans chaque atelier et enfin coordonner
lensemble.

» Les metaheuristiques

Les métaheuristiques sont largement utilisées pour résoudre des problemes
d'optimisation combinatoire. Leur succes est di au fait qu’elles permettent d’intégrer les
différentes contraintes pratiques des problémes. Elles sont faciles a mettre en ceuvre et offrent
des solutions acceptables. Cette classe de méthodes de résolution va faire ’objet du chapitre
suivant.

1.5. Apercu sur les travaux d’ordonnancement sur machines paralléles
avec ressources consommables

15.1 L’importance du Makespan dans I’ordonnancement des problémes
d’ordonnance ment sur machines paralleles

Dans la majorité des cas, un probléme d’ordonnancement peut étre représenté comme un
probléme d’optimisation en considérant des objectifs a atteindre afin de pouvoir juger la
pertinence d’un ordonnancement et mesurer les performances du systeme tout en satisfaisant
ses contraintes du point de vue exploitation. Dans ce contexte, plusieurs chercheurs se sont
intéressés a la minimisation du Makespan pour les problémes d’ordonnancement sur machines
paralléles et ceci pour les raisons suivantes [Edis 13] :

o L'objectif du makespan est plus facile a manipuler par rapport a d'autres criteres tels
que les objectifs a base des pondérations et date dues.

o Plusieurs situations rencontrées dans I’industrie conduisent & la minimisation du
makespan pour satisfaire leurs objectifs.

o La minimisation du makespan permet d’équilibrer la charge entre les machines et offre
géenéralement un taux éleveé de leurs utilisations [Pinedo 08].
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o Plusieurs techniques existent qui fournissent des résultats efficaces comme
I’heuristique longest processing time first, afin de minimiser le makespan pour les
probleémes classiques de machines paralléles.

o lls existent plusieurs algorithmes qui sont utilisés dans la conception des approches
d'approximation pour les problemes de machines paralleles avec des contraintes de
ressources sous le critere du Makespan.

o Des bornes inférieures peuvent étre développées simplement par rapport a d'autres
criteres de performance.

En outre, nous précisons que d’autres objectifs peuvent étre considérés comme la

minimisation des retards ou du temps de cycle. Si plusieurs fonctions objectifs sont définies a
la fois. Dans ce cas, le probleme devient un probleme multicritére.

152 Apercu sur les travaux portant sur les algorithmes génétiques pour
I’ordonnancement s ur machines paralléles

Dans un contexte industriel, ’ordonnancement sur machines parall¢les est un probléme
qui reste assez fréquent dans plusieurs industries (textiles, en particulier). 11 consiste a affecter
les tAches aux machines et a déterminer la séquence des travaux assignés a la méme machine.
Il représente un domaine de recherche important. Cette importance est encore amplifiée par la
variété de configurations complexes qui peuvent étre réduites a ce type de probleme. Les
problemes d'ordonnancement sur machines paralleles recoivent beaucoup d'attention par la
communauté scientifique [Min 03] et de nombreuses approches ont été proposées, une grande
partie d’entre elles se basent sur les algorithmes génétiques [Cheng 95], [Yip-Hoi 96], [Min
99], [Sivrikaya 99], [Chiu 99], [Gupta 01], [Luu 02], [Fowler 03], [Wilson 04], [Jou 05],
[Chang 05], [Damodaran 06], [Ozalp 06], [Min 06], [Malvea 07], [Mok 07], [Cakar 08],
[Kashan 08], [Tavakkoli 09], [Balin 11], [Vallada 11], [Li 12], [Amorim 13], [Berrichi 13].

1.5.3 Apergusur les travaux d’ordonnance ment avec ressources consommables

L’objectif majeur des industriels est d’exploiter efficacement leurs systemes de
productions afin d’améliorer leur réactivité et leur productivité en utilisant toutes les
ressources disponibles d’une fagon optimale dans des délais minimums. Cependant, une partie
importante des problémes d'ordonnancement suppose la disponibilité totale des ressources,
mais ce n'est pas toujours le cas, car les ressources peuvent étre consommeées et peuvent étre
indisponibles pour diverses raisons (comme dans les systemes de production, la matiere
premiere est consommée a la fin de chaque tache) et par conséquent, le manque de ressources,
perturbe et affecte l'efficacité de I'ordonnancement. A cet égard, plusieurs travaux se sont
intéressés a l’analyse des effets des ressources consommables sur les performances des
systtmes de productions afin d’aider les décideurs a prendre les meilleures décisions.
Blazewicz et al. [Blazewicz 83] et Blazewicz et al. [Blazewicz 86] ont divisé les problemes
d’ordonnancement avec contraintes en deux catégorieS qui sont : I’ordonnancement de projets
avec des contraintes associées aux ressources et I’ordonnancement de machines. Depuis ce
temps, ces problémes ont recu beaucoup d'attention par le milieu académique et plusieurs
recherches ont été réalisées, la plupart d'entre elles sont pour I’ordonnancement de projets
[Moumene 08] [Briand 09] [Carlier 09] [Quilliot 12] [Zamani 12] ou pour les problémes a
une seule machine.
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153.1 Apergcu sur les travaux sur une seule machine avec ressources
consommables

Cette section est réservée a la présentation de quelques travaux qui ont mis l'accent sur
les problémes & une seule machine avec des ressources consommables. Un intérét particulier
est porté au travail réalisé par Carrera [Carrera 10].

Toker et al. [Toker 91] étudient un probléme d’ordonnancement a une seule machine
avec une seule ressource financiére afin de montrer que ce probleme est équivalent a un flow
shop composé de deux machines sans ressources financieres, les auteurs ont appliqué
l'algorithme de Johnson dans le but de minimiser le makespan. Xie [Xie 97] quant a lui traite
un probleme d'ordonnancement & une seule machine avec de multiples contraintes financiéres,
lauteur réduit ce probleme a un flow shop a deux machines. Il démontre que la régle LPT
donne une solution optimale au probleme si les ressources financieres sont consommees de
facon uniforme par toutes les tdches. Kaspi et Shabtay [Kaspi 04] traitent un probleme
d'ordonnancement & une seule machine ou le temps de traitement est défini par une fonction
convexe decroissante de consommation des ressources. Les temps de traitement dépendent
d'une ressource commune limitée. L'objectif est de minimiser le makespan et de déterminer le
meilleur moyen pour la permutation et lallocation des ressources. Lazarev et Werner
[Lazarev 09] posent le probleme d'ordonnancement sur une seule machine, ils supposent que
les temps de traitement et les dates due sont ordonnés d’une manicre opposée. Les auteurs
fournissent quelques cas polynomiaux pour minimiser le retard total.

Carrera [Carrera 10] aborde un probleme de lissage de charge dans une plateforme
logistiques pour minimiser les colts de production. Ensuite, I'auteur étudie un probléme
d’ordonnancement sur une seule machine avec des ressources consommables et des dates de
livraison fixe. Le probleme est caractérisé par I’arrivée de plusieurs composants suivant des
courbes sous forme d’escaliers. Pour cela, une méthode exacte basée sur la procédure par
séparation et évaluation est proposée pour minimiser indépendamment, trois fonctions
objectifs a base de makespan. En outre un modéle linéaire en nombres entiers est proposé
pour minimiser le makespan. Finalement, une étude de complexité est effectuée affirmant que
ce type de probléme est NP-difficile. Une partie importante des travaux cités ci-dessus sont
résumés dans I’état de ’art réalisé par Janiak et al. [Janiak 07]. Aussi, une analyse sur la
complexité des problemes d'ordonnancement avec une seule machine est faite par Gafarov et
Lazarev [Gafarov 10], les auteurs ont accordé une attention particuliere au probleme de
minimisation de la somme des retards.

1532 Complexité des problémes d’ordonnancement sur machines paralléles
avec ressources consommables

Dans ce contexte, quelques auteurs se sont intéressés a étudier la nature de ces
problemes et a I’étude de complexité : Lenstra [Lenstra 77] et Sethi [Sethi 77] ont étudié la
complexit¢ d’autres problémes d’ordonnancement sur machines paralleles pour la
minimisation du makespan. lls montrent que ces problémes sont NP-difficiles, méme pour
deux-machines. En outre, Carlier et Rinnooy Kan [Carlier 82] montrent que pour les
problémes a une seule machine avec ressources consommables, les problemes deviennent NP-
difficiles au sens fort quand les durées des jobs ne sont pas identiques. De plus, Blazewicz et
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al. [Blazewicz 83] confirment que la quasi-totalité des problemes sur machines paralléles avec
contraintes de ressources non-renouvelables sont NP-difficiles sauf pour quelques cas
particuliers qui apparaissent lorsque le nombre de machines est égal a deux ou ils peuvent étre
résolus en un temps polynomial. Nous pouvons conclure que I’ordonnancement sur ce type de
probleme est relativement complexe et généralement, NP-difficiles

1.5.3.3 Apercu sur les travaux sur machines paralleles avec ressources
consommables

Les travaux cités précédemment se focalisent sur les problémes a une seule machine.
Cependant, les problémes d’ordonnancement sur machines paralléles avec ressources
consommables attirent la communauté scientifique, car ils ont un large fond d'application, en
particulier dans I'industrie textile, lindustrie des chaussures, I'industrie électronique, etc. Etant
donné que la majorité des problémes d’ordonnancement sur machines paralléles avec des
ressources suppléementaires sont NP-difficiles, il devient nécessaire de trouver les approches
adéquates pour résoudre ces problemes. L’implication croissante des machines paralléles avec
ressources consommables dans plusieurs domaines explique Iintérét grandissant des
chercheurs pour ce probleme. Cela peut étre prouvé a travers I’état de Part effectué
récemment par Edis [Edis 13] sur les machines paralléles avec ressources additionnelles, dont
lequel il fournit quelques éléments de référence de la littérature que nous enrichissons dans
cette section.

Edis et al. [Edis 13] pensent que les approches de résolutions des problemes
d’ordonnancement sur machines paralléles avec contraintes de ressources, peuvent étre
classées en trois paradigmes regroupant les algorithmes en temps polynomial, les méthodes
exactes et les méthodes approximatives. Cette derniere catégorie peut aussi étre divisée en
heuristiques, métaheuristiques et programmation par contraintes. Nous nous contentons de
présenter les travaux issus des méthodes analytiques et des méthodes approchées. De plus,
nous avons classé les travaux présentant des études dans ce sens, selon les différentes mesures
de performances considérées en deux classes. La premiére classe (notée, Classe 1) concerne
les travaux incluant la minimisation du makespan, la minimisation du temps de cycle, etc. La
deuxieme classe (notée, Classe 2) contient les études incluant la minimisation des retards, la
minimisation de la longueur de la file d'attente, etc. La synthese de notre revue sur ces
modeles est présentée dans le tableau 1.1.

Comme pour tous les problemes NP-difficiles, les méthodes exactes qui s’intéressent a
la résolution des probléemes d’ordonnancement sur machines paralleles avec ressources
consommables sont relativement peu utilisées. Slowinski [Slowinski 84] traite un probleme
d'ordonnancement sur des machines paralleles avec des contraintes de ressources (contraintes
financiéres) et la préemption des taches est autorisée. L'auteur propose une procédure
composée de deux phases en utilisant la programmation linéaire pour minimiser le makespan.
Blazewicz et al. [Blazewicz 93] proposent une procédure de séparation et évaluation pour
faire face a ce probleme afin de minimiser le retard maximum. lls proposent également deux
autres heuristiques.

Daniels et al. [Daniels 96] appliquent une méthode exacte basée sur la procédure par
séparation et évaluation pour résoudre le probleme d’ordonnancement dynamique sur
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machines paralléles. Un probléeme dans lequel, le temps de traitement est déterminé par la
quantité des ressources supplémentaires allouée a une tache. Les auteurs proposent également
une heuristique pour minimiser le makespan. Kellerer et Strusevisch [Kellerer 08] proposent
un algorithme de programmation dynamique pour minimiser le makespan, ils montrent que le
probléme est équivalent a résoudre deux sous-probléemes de sac a dos pour chaque machine.

Concernant les travaux qui se sont basés sur des méthodes approchées, nous pouvons les
classer en trois grandes classes : heuristiques, métaheuristiques et programmation par
contraintes.

Les méthodes heuristiques proposées dans la littérature pour I'ordonnancement des
problémes avec ressources consommables sont nombreuses. Certaines d’entre elles
s’adressent aux problémes sur machines paralléles avec contraintes de ressources. Olafsson et
Shi [Olafsson 00] proposent une heuristique pour résoudre le probleme avec ressources
consommables avec plusieurs machines paralleles pour minimiser le makespan. Ruiz-Torres
et Centeno [Ruiz-Torres 07] proposent de nouvelles heuristiques pour le méme probléme
considéré précédemment par Daniels et al. [Daniels 99], ensuite ils développent une borne
inférieure par un recensement complet des alternatives d'affectation des ressources pour
minimiser les tches en retard. Cochand et al. [Cochand 89] proposent un algorithme a deux-
phases pour résoudre un probléme d’ordonnancement sur machines paralleles avec des
ressources consommables dont I’approvisionnement varic avec le temps (en escalier ou
linéaire par morceaux) pour minimiser le makespan. Shabtay et Kaspi [Shabtay 06]
considérent certains problemes d’ordonnancement quand les temps de traitement des tdches
sont controlés par I'affectation des ressources limitées non-renouvelables sur des machines
paralleles identiques. La fonction de consommation des ressources est supposée convexe. Les
auteurs proposent une méthode pour I’affectation des ressources afin de minimiser le
makespan et un algorithme pour minimiser la somme des dates de fin. Quant a Ling et al.
[Ling 09], ils proposent une heuristique pour résoudre un probleme d'ordonnancement sur des
machines paralléles afin de minimiser le makespan lorsque le temps de traitement dépend de
la quantité de ressources consommeées. Sue et Lien [Sue 09] développent deux heuristiques
pour le méme probleme avec comme objectif la minimisation du makespan. Ils affectent les
taches aux machines puis les ressources aux taches.

Méme si les métaheuristiques constituent une alternative importante de résolution et
sont largement utilisées pour les problemes d'ordonnancement NP-difficiles, il existe
seulement quelques études utilisant des meétaheuristiques pour résoudre les problemes
d’ordonnancement sur machines paralléles avec des ressources renouvelables. Daniels et al.
[Daniels 97] proposent deux métaheuristiques basées sur la recherche tabou. Les deux
approches utilisent une stratégie de recherche hiérarchique basée sur la décomposition de trois
sous-problémes pour minimiser le makespan sur machines paralléles avec des ressources non-
renouvelable. Daniels et al. [Daniels 99] proposent également une procédure de recherche
tabou pour le probléme de statique avec des machines identiques. La procédure détermine
d'abord lattribution initiale des taches vers les machines en utilisant la regle LPT. Compte
tenu de cette affectation initiale, ils affectent les ressources disponibles aux machines pour
minimiser le makespan. Li et al. [Li 03] proposent une approche basée sur un algorithme
géenétique pour minimiser le makespan. L'approche proposee intégre un schéma de codage,
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qui donne les priorités aux taches. Ils proposent également trois bornes inférieures pour
évaluer la performance de l'approche de l'algorithme génétique proposé. Kai Lietal. [Kai 11]
proposent un algorithme de recuit simulé afin de minimiser le makespan pour un probléme
d'ordonnancement sur machines paralléles identiques avec un temps de traitement contrélable,
ils supposent que les temps de traitement de chaque tadche sont des fonctions linéaires
décroissantes de la ressource consommeée.

Belkaid et al. [Belkaid 12] menent une étude préliminaire sur le probléme
d’ordonnancement sur machines paralléles avec ressources consommables. Les auteurs
étendent la problématique considérée par Carrera et al. [Carrera 10]. Ils supposent que le
systeme est composé de plusieurs machines paralléles identiques avec des arrivées aléatoires
de composants. Pour résoudre ce probléme une méthode d’optimisation est proposée basée sur
les algorithmes génetiques pour minimiser le makespan. Quant a Belkaid et al. [Belkaid 13a]
présentent une version étendue de celle du travail mené dans Belkaid et al. [Belkaid 12], en
effet, ils proposent une heuristique qui consiste a combiner entre les temps de traitement et la
consommation des ressources non-renouvelables, puis ils comparent 1’algorithme génétique,
dans un premier temps, avec une méthode exacte a base d’énumération compléte pour les
petites instances et, dans un second temps, avec une heuristique pour les grandes instances.
Les résultats obtenus démontrent I'efficacité de la métaheuristique proposée. En se focalisant
sur le méme travail, Belkaid et al. [Belkaid 13b] développent cette fois-ci un modeéle
mathématique linéaire en nombres entiers, modélise par des variables de position pour
minimiser le makespan. Ensuite ils proposent une procédure de recherche locale afin
d’améliorer davantage les résultats obtenus dans [Belkaid 13a]. Les résultats démontrent
I’efficacité de ’algorithme génétique hybride.

Finalement, la programmation par contraintes, qui est un domaine de lintelligence
artificielle reste peu utilisee, mais commence a prendre de ’ampleur ces derniéres années sur
les problémes de machines paralleles avec ressources limitées. Edis et Ozkarahan [Edis 11]
développent trois modeles d'optimisation, un modele de programmation en nombres entiers,
une programmation par contraintes et un troisieme qui combine entre les deux premiers pour
I’ordonnancement sur machines paralleles avec ressources limitées afin de minimiser le
makespan. Edis et Ozkarahan [Edis 12a] considérent le méme modéle décrit précédemment
dont I’objectif est de minimiser le makespan, ils développent des heuristiques séquentielles
basées sur un modele en nombres entiers et un modéle de programmation par contrainte.
L'attribution des taches est faite par le modele en nombres entiers et l'ordonnancement des
taches sur les machines dédiées est obtenu par le modeéle d’ordonnancement en nombres
entiers (et alternativement avec la programmation par contrainte).

Edis et Oguz [Edis 12b] proposent des approches heuristiques séquentielles basées sur
un modeéle en nombres entiers et la programmation par contraintes pour un probléme
d’ordonnancement sur machines paralléles identiques et uniformes. Les auteurs traitent le
probléme d'allocation des ressources en relaxant le modele proposé par Grigoriev et al.
[Grigoriev 05], en nombres entiers dont le but été de minimiser le makespan. La synthése des
travaux portant sur les problémes d’ordonnancement dans un environnement de machines
paralléles avec ressources consommables est résumée dans le tableau 1.1.
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Tableau 1.1 : Synthése des travaux sur les probléemes d’ordonnance ment sur machines
paralléles avec des contraintes de ressources

Les approches de résolution Les mesures de
Articles publiés performances
Méthodes | Métaheuristiques | Programmation | Heuristiques| Classe 1 | Classe 2
analytiques par contrainte
[Slowinski 84] [Kellerer 08] X X
[Cochand 89] [Shabtay 06] X X
[Blazewicz 93] X X X
[Daniels 96] X X X
[Daniels 97] [Li 03] X X
[Kai 11]
[Daniels 99] X X X
[Olafsson 00] [Ling 09] X X
[Sue 09]
[Ruiz-Torres 07] X X
[Edis 11] [Edis 12a] X X
[Edis 12b]
[Belkaid 12] X
[Belkaid 13a] X X
[Belkaid 13b] X X

1.6. Apercu sur les travaux d’ordonnancement avec processus réentrant

Au cours des dernieres années, les problémes d'ordonnancement réentrants représentent
un domaine de recherche particuliérement étudié et qui attire lattention de plusieurs
chercheurs, comme le montre les travaux effectués par Gupta et Sivakumar [Gupta 06] et Lin
et Carman [Lin 11] que nous compléterons par la suite. L'intérét pour les problemes
d’ordonnancement réentrant a éte étudié pour la premiére fois par Graves et al. [Graves 83] en
1983, les auteurs traitent un probléeme de production de circuits électriques a cheminement
unique, ils développent une méthode d'ordonnancement cyclique et une heuristique pour
proposer un ordonnancement efficace afin de minimiser le temps de cycle moyen.

Les ateliers de production réentrant visent a améliorer leurs performances en satisfaisant
au mieux les demandes et les besoins de leurs clients tout en minimisant les co(ts et les délais
de production, en augmentant la productivité et en améliorant la qualité. Pour y arriver, ils
sont contraints a traduire les objectifs de I'entreprise sous forme de mesures de performance
appropriées afin de pouvoir analyser le comportement du systéme et d’étre réactives aux
différents changements qui surgissent pendant la production. Cependant, pour faire face a ces
systémes caractérisés par une complexité fonctionnelle et structurelle, les universitaires et les
chercheurs développent plusieurs mesures de performances qui se traduisent par un ou
plusieurs criteres dont certains sont contradictoires entre eux. La classification qui nous
semble la plus intéressante est celle proposée par Lin et Carman [Lin 11] (présentée dans la
section 1.4.2). Les mémes auteurs pensent que les fonctions objectifs peuvent étre réparties en
trois classes : la premiére classe (notée, Classe 1) contient les mesures liées a I’aspect
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synchronisation telles que la minimisation du makespan, la minimisation du temps de cycle,
etc. En outre la deuxiéme classe (notée, Classe 2) a pour objectif d'optimiser le rendement de
la production, les travaux en cours, l'inventaire des travaux en cours, le taux d'inactivité des
machines, etc. Finalement, la derniére catégorie (notée, Classe 3) est liée au niveau de service
tel que la minimisation des retards, la minimisation de la longueur de la file d'attente, etc. [Lin
11]. D’autre part, la complexité des problémes d’ordonnancement réentrant dépend non
seulement de la définition de la fonction objectif et du processus mais aussi du choix de la
méthode de résolution appropriée vue que les problémes qui surgissent dans I’industrie sont
d’une difficulté inhérente et se caractérisent par plusieurs contraintes relatives aux ressources,
aux machines et aux composants. Plusieurs travaux ont été proposés pour les résoudre afin de
pouvoir bénéficier des avantages des systemes de production. Ces travaux peuvent étre
divisés, généralement en trois grandes classes incluant les méthodes analytiques, les
heuristiques et les métaheuristiques. Dans cette section, nous présentons une synthése
regroupant les différents problemes avec processus réentrant sous divers criteres, ainsi que les
méthodes de résolutions proposées. Cette synthese est résumée dans le tableau 1.2.

1.6.1 Meéthodes analytiques pour la résolution des problémes d’ordonnancement
réentrant

Dans la littérature associée aux problémes d’ordonnancement des systémes de
production réentrant, plusieurs méthodes analytiques fondées sur un raisonnement
mathématique sont développées, et chacune présente des avantages spécifiques et servants a
décrire I’ensemble des phénomenes rencontrés dans les lignes de production. Ces méthodes
sont basées soit sur des modeles mathématiques, sur des réseaux de pétri ou bien sur des
procédures par separation et évaluation.

1.6.1.1 Modéles mathé matiques

Dans la littérature, les modeles qui traitent les problémes d’ordonnancement réentrant
sont souvent représentés par des modeles linéaires en nombres entiers ou en nombres mixtes
et dans certains cas par des modéles non-linéaires. Hwang et Sun [Hwang 99] traitent un
probléme d'ordonnancement dans une entreprise de fabrication de camions ou un ensemble de
taches doit étre ordonnancé sur deux machines. Le probleme est formulé en un probleme
genéral de type flow shop composé de deux machines. Les auteurs proposent, dans un premier
temps de résoudre ce probléme avec la programmation dynamique afin de minimiser le
makespan et dans un second temps, ils développent un algorithme génétique. La performance
de ce dernier est démontrée pour les problemes de grande taille. Quant a Bard et Devanath
[Bard 99], ils considérent un probléme de conception des installations d’une usine de semi-
conducteurs. L’objectif est de trouver une configuration qui minimise le temps de cycle
moyen. En raison de la présence d'un flux réentrant, les auteurs démontrent que cette version
du probléme peut étre modélisée comme un programme non-linéaire en nombres entiers. Les
auteurs proposent aussi une nouvelle série d'algorithmes et une technique basée sur le recuit
simulé. Moon et Hrymak [Moon 99] abordent un probléme d'ordonnancement pour le
traitement thermique des bobines d'acier afin de déterminer le plan de mouvement optimal
pour satisfaire I’utilisation des équipements partagés. Ce processus peut contenir les flux
réentrants, notamment lorsque c’est en rapport avec le temps de réglage et le temps de
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transfert. Un modele de programmation linéaire en nombres entiers est proposé pour
I’ordonnancement de ce processus. Pour les problémes de grande taille, un nouvel algorithme
est développé pour fournir des solutions approximatives. Vargas et Rivera [Vargas 00]
utilisent, quant & eux, un programme linéaire mixte en nombres entiers pour résoudre un
probléme d’ordonnancement dans une ligne réentrante de fabrication de semi-conducteurs.
Les auteurs proposent aussi un algorithme basé sur une formulation de contrdle prédictif afin
d'optimiser le taux de production et de controler I'inventaire en cours de fabrication.

Pan et Chen [Pan 03] présentent des modeles mathématiques en nombres entiers mais
avec des formulations étendues ainsi que six heuristiques efficaces pour résoudre un probleme
d'ordonnancement de type flow shop réentrant afin de minimiser le makespan. De plus, une
méthode de recherche tabou est proposée de la part des auteurs pour résoudre le probléme
flow-shop classique. En ce qui concerne, Cochran et Shunk [Cochran 03], ils proposent une
technique de modélisation pratique pour minimiser les investissements nécessaires dans une
usine de fabrication discontinue. Cette derniére est fondée sur un programme stochastique en
nombres entiers constitué de deux étapes : la premiére caractérise la réponse optimale du
systeme en cas d'incertitude et la seconde sélectionne un ensemble d'outils en fonction de la
caractérisation de la premiere étape, mais en faisant des restrictions budgétaires. Le modéle
utilisé est évolutif, permettant de fabriquer de multiples produits en passant par plusieurs
opérations avec des chemins de flux multiples, y compris le flux réentrant, et en utilisant
plusieurs types d'outils. Pan et Chen [Pan 04] proposent un modéle d'optimisation basé sur la
technique de programmation en nombres entiers ainsi que des heuristiques fondées sur
I’ordonnancement actif et sans délais afin de résoudre un probléme d'ordonnancement dans
un environnement flow shop réentrant pour minimiser le makespan et le temps de cycle
moyen. Pour ce qui est de Low et al. [Low 05], ils étudient les problemes d'ordonnancement
de type job shop avec des opérations réentrantes ou les temps de réglage, varient en fonction
de l'opération précédente qui est traitée sur la méme machine. Trois mesures de performance
sont considérées, dans cette étude, afin de minimiser le temps de cycle, le retard total et le
temps d’inactivité. Pour optimiser chaque objectif, un modéle de programmation en nombres
entiers est congu. Chen et Pan [Chen 06b] développent, eux aussi une approche analytique
basée non seulement sur la programmation en nombres entiers mais aussi sur les nombres
binaires et mixtes (notée, mixed binary integer programming) pour résoudre les problémes
d'ordonnancement de type flow shop et job shop réentrants. Aussi, les auteurs proposent huit
modeles pour résoudre les problémes d'ordonnancement d’atelier réentrants pour minimiser le
makespan. Ignisio [Ignisio 08] montre, qu’il est possible d’utiliser le méme modele
mathématique développé a l'origine pour équilibrer la charge des postes de travail, dans le
cadre des chaines d'approvisionnement réentrantes afin de minimiser le temps de cycle dans
les lignes de semi-conducteurs. Quant a Nazarathy et Weiss [Nazarathy 09], ils proposent une
méthode pour le contrble des réseaux de files d'attente. Ils formulent le probléme posé
comme un probleme d'optimisation et proposent pour le résoudre, un programme linéaire
continu séparé pour minimiser les colts et maximiser la productivité. Les auteurs illustrent
cette méthode par un exemple simple d'une ligne réentrante en trois étapes. Chung et al.
[Chung 09] examinent un probléme d’ordonnancement de machine de traitement de lot en
parallele, en considerant plusieurs contraintes. L'objectif visé par les auteurs est de trouver un
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ordonnancement optimal afin de minimiser le makespan. Pour cela, un modéle de
programmation linéaire en nombres entiers mixtes est proposé. En outre, pour résoudre le
probleme plus efficacement, un algorithme est proposé pour déterminer le nombre de lots.
Enfin, trois autres heuristiques sont également fournies. Dans 1’étude menée par Yan et Wang
[Yan 12], les auteurs traitent un probléeme d'ordonnancement dynamique d'une ligne de
production réentrante dans laquelle toutes les opérations sont supposées avoir les mémes
routages de traitement et doivent étre exécutées sur toutes les machines. Une méthode de
programmation dynamique a deux couches est proposée pour résoudre ce probléme afin de
minimiser I’avance et le retard total. Nous cloturons les travaux qui utilisent les modeéles
mathématiques par ceux de Gomes et al. [Gomes 13] qui présentent un modele de
programmation linéaire en nombres entiers pour I’ordonnancement d’un job shop flexible
caractérisé par un processus réentrant. La formulation utilise une représentation en temps
continu afin d’optimiser les inventaires en cours et la somme pondérée des avances et des
retards. Aussi, un algorithme de programmation prédictive réactive est dérivé du modele
proposé pour faire face a l'arrivée de nouvelles commandes.

1.6.1.2 Réseaux de pétri

Certains travaux récents portent sur des mesures qui integrent des outils mathématiques
permettant de modéliser le comportement dynamique des systéemes manufacturiers afin
d’analyser les processus de production. Ces outils sont connus sous le nom des réseaux de
pétri. Nous allons citer quelques travaux les utilisant : Odrey et al. [Odrey 01] présentent une
approche de modélisation basée sur [l'utilisation des réseaux de pétri généralisés pour une
ligne de fabrication de flux réentrant. Plus précisément, trois modéles de réseaux de peétri
intégrant trois centres de travail et six machines. Ces modeéles peuvent étre utilisés pour
représenter une variété de regles de files d'attente. Kumar et al. [Kumar 04], quant & eux
adaptent dans leurs études une méthode de rééchelonnement de ligne de production d’une
industrie de semi-conducteur en utilisant un modéle de réseaux de pétri et en prenant en
compte des dates dues afin de minimiser le critere du makespan. Lee et Lee [Lee 06]
examinent un probleme d'ordonnancement pour un outil de cluster unique avec différents flux
de plaguettes réentrants. Les auteurs développent une méthode pratique de modélisation en
utilisant les réseaux de pétri ainsi qu’en fournissant une condition nécessaire et suffisante pour
éviter une impasse. lIs proposent aussi un modele de programmation mixte en nombres entiers
afin de déterminer la sequence de fonctionnement optimal et d’optimiser la durée du cycle.
Quant a Lee et al. [Lee 07], ces derniers traitent simultanément plusieurs types de plaquettes
pour effectuer une opération de nettoyage dans l'industrie des semi-conducteurs. Ils proposent
comme moyen de modélisation un réseau de pétri. En développant ce modele, ils instaurent
des conditions pour prévenir les blocages et les collisions. Ensuite, ils utilisent un modele de
programmation mixte en nombres entiers pour non seulement la détermination des séquences
de taches robotiques, mais aussi pour établir un ordonnancement de synchronisation afin de
satisfaire les contraintes liées aux temps et de minimiser le temps de cycle.

1.6.1.3 Procédure par séparation et évaluation

Quelques chercheurs se sont intéressés au developpement des méthodes par séparation
et évaluation pour traiter les problémes d’ordonnancement. Ces méthodes consistent a

34



Chapitre 1 : L’ordonnancement dans les systémes de production

énumérer implicitement toutes les solutions du probléme considéré en évitant les branches
inutiles. Dans ce cadre, Wang et al. [Wang 97] examinent un probleme d'ordonnancement de
lignes réentrantes dans laquelle le passage de taches est défini. Ils déterminent une classe
particuliere des ordonnancements optimaux basés sur certaines propriétés dans le but est de
construire deux algorithmes, I'un utilisant la procédure par séparation et évaluation et 'autre
d'approximation pour minimiser le makespan. Dupont et Dhaenens [Dupont 02] examinent un
probléeme d’ordonnancement des tiches sur une seule machine de traitement, afin de
minimiser le makespan. Les auteurs présentent quelques propriétés de dominance pour un
schéma d’énumération général et fournissent une procédure par séparation et ¢valuation. Pour
les problemes de grande taille, ils utilisent ce schéma d’énumération comme une méthode
heuristique. Pour ce qui est de Chen [Chen 06a], il développe un algorithme de séparation et
évaluation afin de résoudre un probleme d'ordonnancement dans un environnement flow shop
réentrant avec permutation pour minimiser le makespan. Yang et al. [Yang 08a] examinent
un probléme d'ordonnancement avec des flux de production réentrants. Le probleme étudié se
compose de deux machines, l'objectif est de minimiser le temps d'exécution maximum. Un
algorithme de procédure par séparation et évaluation est proposé pour résoudre ce probléme.
Dans I’étude menée par Choi et Kim [Choi 09a], les auteurs présentent eux aussi un
algorithme de séparation et évaluation pour un probleme d'ordonnancement dans un
environnement flow shop a deux machines avec comme objectif la minimisation du retard
total. Dans ce systéme, toutes les tAches doivent étre traitées deux fois sur chaque machine. Ils
développent aussi, une borne inférieure, une heuristique et quelques propriétés de dominance
pour les intégrer dans I’algorithme de résolution. Choi et al. [Choi 09b] étudient un probléme
d'ordonnancement dans un flow shop hybride, composé de deux étages en série sous la
contrainte des dates dues maximales afin de minimiser le makespan. Pour résoudre ce
probléeme, les auteurs proposent deux types d'algorithmes, le premier est un algorithme de
séparation et évaluation et le second est une heuristique.

1.6.2 Heuristiques pour la résolution des problémes d’ordonnance ment réentrant

Un grand nombre de problémes d’ordonnancement des systémes de production avec
processus réentrant sont complexes. En outre, les méthodes exactes ne sont pas en mesure de
les résoudre exactement dans un délai raisonnable. A cet effet, plusieurs chercheurs proposent
les heuristiques comme un moyen intéressant pour résoudre cette classe de problemes.
Comme Arzi et Raviv [Arzi 98] qui traitent un probléme de répartition des jobs a une station
de travail faisant partie d'une ligne de production rentrante. Quatre heuristiques sont
examinées et les résultats montrent une bonne performance non seulement en termes de
rendement moyen, mais aussi au niveau du temps total de réglage et le nombre de travaux en
cours. Cigolini [Cigolini 99] considere une unité de production de circuits integrés d’une
entreprise manufacturiére. La nature réentrante du systeme complique le probléme, pour cela
les auteurs regroupent un ensemble de taches en fonction de leurs natures a partir d'un
ordonnancement d'atelier basé sur des regles de priorité simples, ensuite ils les classent en
fonction de leurs crédibilités en termes de capacité de production et de flexibilite. Enfin, pour
chaque classe, une nouvelle régle de priorité est proposée et testée. Quant a Park et al. [Park
02] ils proposent dans cet article une approche approximative pour estimer les mesures de
performance d’une ligne réentrante avec des machines qui ne traitent qu’une seule tache et
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des machines de traitement par lots basées sur la méthode d'analyse de la valeur moyenne. Les
mesures de performances utilisées sont respectivement I’état d'équilibre de la durée du cycle
de chaque classe de taches, la longueur de la file d'attente et le rendement du systéme. Mason
et Oey [Mason 03] traitent un probléme d’ordonnancement de fabrication de plaquettes dans
une usine de production de semi-conducteurs afin de minimiser le retard total pondéré ce qui
implique la maximisation de la performance de livraison. Le systéme considéré est de type job
shop qui contient des flux de produits réentrants dans des machines fonctionnant en paralléle.
Certaines de ces machines encourent des séquences de configurations dépendantes, tandis que
d'autres sont capables de traiter plusieurs taches par lots. Les auteurs demontrent que ce
probleme peut étre modélisé comme un graphe disjonctif, puis ordonnancé a laide d'une
heuristique appelée Shifting Bottleneck modifié. Pour ce qui est de Chen et al. [Chen 04], ces
derniers présentent une heuristique dépendante de I'état dynamique d'une usine de fabrication
de plaquettes. Cette heuristique utilise dynamiquement différentes regles de priorités en
fonction de I'état de systeme de production. Comme critéres de performance, les auteurs
utilisent la moyenne et I'écart type du temps de cycle et le nombre des travaux en cours.
Barua et al. [Barua 05] proposent une heuristique d'optimisation dans une usine de fabrication
de semi-conducteurs ou les taches sont réparties sur latelier en fonction de leurs dates de
début. La performance de la procédure proposée par rapport a un certain nombre de regles de
priorités bien connues est évaluée en utilisant un modele de simulation d'une usine de
fabrication de plaquettes en termes de plusieurs mesures de performance : le retard maximum,
la moyenne des retards ainsi que le retard moyen de toutes les tiches. En ce qui concerne
Miragliotta et Perona [Miragliotta 05], ils présentent une nouvelle approche
d’ordonnancement d’ateliers réentrants pour la minimisation du retard moyen. Les taches a
traiter sont sélectionnées sur la base d'une évaluation équilibrée. Cette approche repose sur
une heuristique s'appuyant sur une architecture décentralisée, dans laquelle chagque ressource
de production peut agir comme un décideur indépendant et sélectionne les taches a traiter en
fonction de l'évolution dynamique des critéres. Adan et Weiss [Adan 06] considerent deux
machines avec trois étapes de traitement dans des lignes réentrantes. La procédure utilisée est
une technique qui consiste a faire servir en premier, le dernier buffer. Les délais de traitement
sont indépendants. Une analyse du syst¢me est faite afin d’obtenir un état de stabilité. Liu et
al. [Liu 07] traitent l'infrastructure d'un systéeme d'ordonnancement temps réel avec quatre
objectifs de performance spécifiques (maximisation du profit de l'unité ; respect des délais et
minimisation de I’inventaire des travaux en cours) dans une usine de semi-conducteurs. Ces
criteres sont intégrés dans un algorithme d'ordonnancement, ensuite tous les lots de plaquettes
seront expédiés dynamiquement par le systeme en temps réel. Pour ce qui est de Bahaji et
Kuhl [Bahaji 08], ils évaluent des régles de priorités et d’autres politiques d’ordonnancement
dans deux usines de fabrication de plaquettes. Aprés la modélisation rigoureuse des deux
usines et une analyse statistique, les auteurs trouvent de nouvelles régles de priorités robustes
pour optimiser la moyenne et la variance du temps de cycle ainsi que les mesures d'adhérence
des dates dues dans les deux modes de production.

Stockton et al. [Stockton 08a] examinent ['utilisation de la politique de maitrise des
points pour améliorer le niveau de service, en répondant plus rapidement aux commandes et
en réduisant les niveaux de stocks d’encours dans le systeme de fabrication. Ensuite, ils
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comparent I’efficacité de cette politique a la régle d'ordonnancement RC (Rapport Critique).
Pour ce qui est d’Upasani et Uzsoy [Upasani 08], ils améliorent les performances de calcul de
lapproche d’ordonnancement proposé par Barua et al. [Barua 05] et utilisent un modele de
simulation d'une usine de fabrication de plaquettes a échelle réduite pour évaluer la
performance des procédures proposées dans un environnement multi-produits avec des pannes
de machines stochastiques, les auteurs considerent le rendement moyen de I’atelier comme
critere de performance général. Les résultats montrent que la procédure intégrée surpasse les
regles de priorités de référence, tout en réduisant considérablement les temps de calcul.
Caggiano et Jackson [Caggiano 08] présentent un algorithme geénéral de construction
d’ordonnancement pour la mise en ceuvre d'une version cyclique des régles de priorités.
L’objectif est de minimiser la somme pondérée des temps de cycle. Le probleme abordé est
caractérisé par des jobs multiples réentrants et non-identiques. En ce qui concerne, Omar et al.
[Omar 09], ils examinent une ligne réentrante probabiliste dans une industrie d'assemblage de
semi conducteurs, les auteurs introduisent une méthode de résolution afin de dépasser une
telle complexité et de permettre ainsi aux gestionnaires opérationnels de calculer les mesures
de performance telles que le temps de cycle total et le rendement moyen du systeme.

Zhang et al. [Zhang 09a] décrivent une approche d’évaluation et d'optimisation des
regles de priorités en intégrant la simulation dans une industrie de semi-conducteurs pour
optimiser le nombre de travaux en cours en temps réel ce qui conduit a la minimisation du
temps de cycle du systéme. Dans I’étude menée par Choi et al. [Choi 11], les auteurs traitent
un probleme de flow-shop hybride réentrant dont I’objectif est de déterminer la répartition des
tdches aux machines et ceci a chaque étape ainsi que la séquence des taches assignées a
chaque machine. Ils proposent un mécanisme d’ordonnancement en temps réel basé sur les
regles de priorités afin de maximiser le rendement du systeme et de minimiser le temps de
cycle, le retard moyen et le nombre de travaux en retard. Jing et al. [Jing 11] étudient un
probleme d'ordonnancement d’un flow shop réentrant afin de minimiser le temps d’exécution
total. Un algorithme basé sur une heuristique est présenté pour résoudre le probléme, dans
lequel une technique effective est présentée comme une stratégie d'amélioration des itérations.
Yang et al. [Yang 11] proposent, quant a eux une stratégie appelée lean-pull. La procédure
est appliquée a une usine qui fabrique des écrans. L'étude montre que la stratégie proposee
permet de réduire le temps de cycle, de diminuer le nombre de travaux en cours de traitement
et d’améliorer le rendement. Xie et al. [Xie 11] traitent un probléme d'ordonnancement qui
émerge d’une ligne de production d'emballage réelle dans I'industrie du fer et de lacier.
Certaines propriétés sont établies pour I'identification d'un ordonnancement optimal. En outre,
un algorithme a base d”heuristique est proposé pour minimiser le makespan.

1.6.3 Metaheuristiques pour la résolution des probléemes d’ordonnancement
réentrant

Les metaheuristiques sont une famille d’algorithmes de types stochastiques destinées a
résoudre des problémes complexes qui sont généralement NP-difficiles. Elles permettent de
trouver des solutions quasi-optimales. Par conséquent, et devant le succes rencontré par ces
techniques, plusieurs auteurs les proposent comme des approches adéquates pour la résolution
des problemes possédant un caractére réentrant. Parmi ces auteurs, nous citons : Jain et al.
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[Jain 03] qui considérent un probleme de fabrication de plaquettes dans une usine de semi-
conducteurs caractérisée par un flux réentrant et un environnement de production dynamique
et incertain. Dans ce cadre, les auteurs développent une stratégie d’ordonnancement basée sur
le recuit simulé en considérant le temps de cycle moyen et le retard comme des mesures de
performance pour obtenir un ordonnancement robuste. Aussi, ils développent un modeéle de
réseau de pétri stochastique généralisé qui capture les comportements dynamiques lors de la
fabrication de plaguettes tels que le traitement réentrant, les défaillances de la machine, le
chargement et le déchargement, etc. L'analyse de variance est aussi utilisée pour examiner les
effets de l'interaction de diverses regles d’ordonnancement. En ce qui concerne, Lee et Lee
[Lee 03], ils étudient un probléme d’ordonnancement dans une usine de fabrication de produit
continu qui se caractérise par un processus réentrant, dans lequel une séquence de mesures
similaires est répétée plusieurs fois. Les auteurs présentent dans cet article, trois types de
politiques de contrdle qui sont respectivement : push, push-pull et pull. La politique de type
push surpasse les deux autres types dans le rendement et le temps de cycle de fabrication. En
outre, une formulation exacte basée sur la programmation linéaire est proposee.

Lin et al [Lin 04] traitent un probléme d’ordonnancement avec la présence de
contraintes de capacité en utilisant le concept de la théorie des contraintes pour une opération
de test de circuits intégrés afin de maximiser le rendement du volume engagé. Le systeme se
caractérise par la présence de nombreuses machines paralleles et différentes contraintes. Dans
ce sens, les auteurs développent un modeéle de simulation a événements discrets pour mettre
en ceuvre 'algorithme d'ordonnancement. D’autre part, une comparaison est faite avec d'autres
regles d’ordonnancement classiques. Pour ce qui est de Liu et Wu [Liu 04], les auteurs
considérent un probléme de lignes de production réentrantes caractérisé par un acheminement
de produit qui se compose de plusieurs visites au cours du processus de fabrication. Ils
obtiennent quelques résultats concernant l'ordonnancement de la chaine de production micro-
électronique réentrante fondé sur des regles de séquencement, mais cette derniere donne de
mauvais résultats en raison de leurs sensibilités a la variation des types de ligne de production.
Pour cela, les auteurs développent un algorithme génétique. Les résultats de simulation
statiques et dynamiques montrent que lalgorithme améliore les performances de la production
micro-électronique non seulement en termes de temps de cycle moyen, mais aussi par rapport
aux nombres de produits en cours de traitement et le taux moyen de production.
Balasubramanian et al. [Balasubramanian 04] traitent un probleme d'ordonnancement trouve
dans les zones de diffusion et d'oxydation de fabrication de plaquettes dans une usine de semi-
conducteurs, ou les machines peuvent étre modélisées comme des processeurs de traitement
par lots paralleles afin de minimiser le retard total pondéré. Les auteurs proposent deux
versions différentes d'un algorithme génétique, chacune composée de trois phases différentes.
Aussi, d’autres heuristiques sont utilisées pour la résolution de ce probleme. Galante et
Passannanti [Galante 07] traitent, dans cet article, un probleme de détection des points
d'inspection avec I'hypothese que laction a entreprendre est connue quand une piéce
défectueuse est détectée dans un environnement job shop et examinent aussi trois politiques
de contrle différentes en termes de nombre d'opérations contrdlées. En ce qui concerne le
type d'intervention effectuée sur la détection d'un défaut, les auteurs montrent qu’un processus
de décision séquentiel basé sur des mesures d'optimisation distinctes peut conduire a des
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résultats non-satisfaisants. Pour cette raison, une approche intégrée est proposée dans une
tentative d'identifier une solution optimale afin de minimiser les colts de production en
utilisant un algorithme génétique. Quant a Manikas et Chang [Manikas 08], ils étudient un
probléme d’ordonnancement d’un job shop réentrant en proposant un algorithme génétique
qui peut étre facilement appliqué et modifié pour minimiser la somme pondérée d’une variété
de criteres d'optimisation (les avances, les retards, I'ordre des taches et des demandes) ensuite
une autre mesure est ajoutée qui est la minimisation du makespan dans un environnement de
production caractérisé par des temps de réglage dépendant de la séquence a ordonnancer.
Chen et al. [Chen 08a] considérent un environnement de production de type flow shop
réentrant ou toutes les taches ont le méme cheminement sur les machines de l'atelier. Le but
de cette étude est de minimiser le makespan en utilisant I'algorithme génétique pour passer de
la solution locale a la solution quasi-optimale pour ce probleme d'ordonnancement. En outre,
un algorithme génétique hybride est proposé¢ pour améliorer la performance de I’algorithme
génétique ensuite, il est comparé avec les solutions optimales obtenues par la technique de
programmation en nombres entiers. Chen et al. [Chen 08b] considerent eux aussi le méme
type de probleme mais ils proposent une méthode de recherche tabou pour minimiser le
makespan. Cette méthode est ensuite comparée aux solutions optimales générées par un
programme mathématique en nombres entiers. Stockton et al. [Stockton 08b] décrivent
lapplication d'un algorithme génétique integré a un modele de simulation a événements
discrets pour sélectionner les valeurs optimales pour la politique de point critique et la taille
des buffers. Les caractéristiques utilisées pour mesurer les performances du systeme sont
respectivement la moyenne totale des travaux en cours, I'espace total des buffers et le niveau
de service. Les auteurs présentent une méthode pour réduire le nombre de variables afin
d'améliorer 'efficacité de ’algorithme génétique.

Sun [Sun 09] traite, dans cette étude un probleme d'ordonnancement dans un
environnement job shop réentrant avec un réglage de temps qui dépend de la séquence. La
minimisation du makespan est utilisée pour détecter les interactions entre les machines. Sur la
base de cette représentation, deux procédures heuristiques et un algorithme génétique sont
proposés pour obtenir des solutions quasi-optimales pour ce probléme. En outre, une méthode
expérimentale de conception est aussi présentée pour déterminer les différents parametres
génétiques basés sur l'approche Taguchi. Alfieri [Alfieri 09] étudie un probléme
d’ordonnancement flow shop afin d’ordonnancer un ensemble de commandes dans les délais
et de minimiser les temps de traitement dans une entreprise de carton qui se caractérise par un
flux réentrant, des stations multi-machines et des temps de réglage dépendant de la séquence
de travail. lls présentent une méthodologie de résolution basée sur une simulation dans
laquelle la séquence de production peut étre choisie par [l'utilisateur ou trouvée par un
algorithme base sur la recherche tabou. En ce qui concerne, Liu [Liu 09], il étudie un
probléme d'ordonnancement flow shop de plusieurs commandes effectuées dans un atelier
composé de trois machines pour réaliser des opérations de fabrication dans une usine de semi
conducteurs. Un algorithme génétique est présenté pour résoudre ce probléeme afin de
minimiser le retard total pondéré. Rau et Cho [Rau 09] proposent une approche basée sur les
algorithmes génétiques pour résoudre le probléme d’ordonnancement dans un systéme de
production. L’ auteur effectue une étude sur les parametres de I’algorithme afin de suggérer les
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plus appropriés a utiliser pour une obtenir une performance dans la production. Choi et Ko
[Choi 09c] développent un algorithme génétique, pour le probléme d'ordonnancement d’une
ligne réentrante d’une usine de production, la métaheuristique suggérée est basée sur la
simulation afin d’optimiser le rendement du systéme de production.

Dugardin et al. [Dugardin 09a] étudient un probléme d’ordonnancement d'une ligne de
maintenance réentrante constituée de plusieurs étages de machines paralléles. Ils proposent un
algorithme de colonie de fourmis multi-objectif avec une procédure de recherche locale afin
de minimiser le temps de cycle moyen des produits et de maximiser le taux d'utilisation de la
machine goulet. Les mémes auteurs [Dugardin 09b] proposent, quant a eux deux algorithmes
L-NSGA (Lorenz Non dominated Sorting Genetic Algorithm) et SPEA2 (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm version 2) pour minimiser le makespan et la somme des retards dans
un environnement flow shop hybride réentrant. Dans [Dugardin 10] les auteurs proposent un
nouvel algorithme génétique multi-objectif L-NSGA pour résoudre un probléme
d’ordonnancement dans un environnement flow shop hybride, d’autre part, ils développent un
modeéle stochastique qui est utilisé avec un module de simulation a événements discrets pour
maximiser le taux d'utilisation et minimiser le temps d'exécution maximal sur le méme
systeme. Ces résultats sont améliorés davantage dans [Dugardin 12] en ajoutant différentes
recherches locales a 1’algorithme L-NSGA afin de minimiser le makespan et le retard total.
Lee et Lin [Lee 10] présentent un algorithme génétique pour I'ordonnancement d’un
probleme de type flow shop avec des tAches réentrantes. Les objectifs de cette recherche sont
de minimiser le retard pondéré et le makespan. Le modele proposé considere que les taches
possedent des temps de traitement non-identiques. Elmi et al. [EImi 11] abordent un
probléme d'ordonnancement des pieces dans un job shop d’une entreprise manufacturiere ou
les tAches doivent visiter les machines a plusieurs reprises de maniére non-consécutive. Une
approche de résolution a base de recuit simulé est développée. Ensuite un modéle de
programmation linéaire en nombres entiers est présenté pour minimiser le makespan. Quant a
Lin etal. [Lin 12], ils considerent un probleme d'ordonnancement flow shop hybride réentrant
dans une entreprise de réparation. Ces auteurs proposent une combinaison entre un algorithme
genétique et la méthode analytical hierarchy process pour remplir les différents criteres dont
le but est d’obtenir des ordonnancements quasi-optimaux. Ensuite, cette méthode est adoptée
dans le processus de sélection de l'algorithme génétique pour minimiser le retard total.
Moghaddam et al. [Moghaddam 12a] étudient un probleme de type flow shop réentrant
composé de deux machines dont les tdches ont des délais strictes pour minimiser le makespan
pour les travaux en interne et pour minimiser les colits en externe pour d’autres travaux. Les
auteurs proposent un algorithme génétique efficace basé sur la notion de dominance modifiée.
Ce dernier montre son efficacité par rapport a I’algorithme NSGA II (Non dominated Sorting
Genetic Algorithm version 2) classique. En ce qui concerne, Li et al. [Li 13b], ces derniers
développent un algorithme génétique multi-niveaux pour minimiser le makespan d’un flow
shop réentrant, sans prendre en considération I'interdépendance entre les contraintes de
ressources. Belkaid et al. [Belkaid 13c] proposent un algorithme génétique pour la résolution
d’un probléme d’ordonnancement sur machines paralléles avec ressources consommables et
processus réentrant. Plusieurs heuristiques sont adaptées dont le but est la minimisation du
makespan. Les résultats démontrent ’efficacité de 1’algorithme développé.
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Tableau 1.2 : Récapitulatif des travaux sur les problé mes d’ordonnance ment réentrant

Les approches de résolution Les mesures de
Articles publiés Type‘de - - — — performances
probleme | Méthodes | Métaheuristiques| Heuristiques| Classe | Classe | Classe
analytiques 1 2 3
[Graves 83] [Arzi 98] [Chen 04] | GRSP X X
[Caggiano 08] [Xie 11]
[Cochran 03] [Nazarathy 09] GRSP X X
[Omar 09] [Zhang 09a] GRSP X X X
[Yang 11]
[Wang 97] [Moon 99] GRSP X X X
[Kumar 04] [Lee 06] [Lee 07] GRSP X X
[Yang 08a] [Ignisio 08] [Chun 09]
[Lin 04] [Barua 05] [Upasani08] [ GRSP X X
[Balasubramanian 04] [Choi 09c]| GRSP X X
[Miragliotta 05] [Liu 07] GRSP X X X X
[Park 02] [Bahaji 08] GRSP X X X
[Adan 06] [Stockton 08a] GRSP X X
[Bard 99] GRSP X X X
[Vargas 00] GRSP X X X
[Odrey 01] GRSP X X
[Dupont 02] GRSP X X
[Jain 03] GRSP X X X X
[Lee 03] GRSP X X X X
[Liu 04] GRSP X X
[Dugardin 09a] GRSP X X X
[Stockton 08b] GRSP X X X
[Upasani 08] GRSP X X
[Yan 12] GRSP X X
[Belkaid 13c] GRSP X X X
[Liu 09] [Lin 12] RFSP X X
[Alfieri 09] [Rau 09] RFSP X X
[Chen 08a] [Chen 08b]
[Pan 03] [Pan 04] [Choi 09b] RFSP X X X
[Dugardin 10] [Moghaddam12] | RFSP X X X
[Lee 10] [Dugardin 09b] RFSP X X X
[Dugardin 12]
[Hwang 99] RFSP X X X
[Cigolini 99] RFSP X X
[Chen 06a] [Chen 06b] RFSP X X
[Choi 09a] RFSP X X
[Choi 11] RFSP X X X X
[Jing 11] RFSP X X
[Li 13b] RFSP X X
[Mason 03] RJSP X X
[Low 05] RISP X X X X
[Galante 07] RJSP X X
[Manikas 08] RJSP X X X
[Sun 09] RISP X X X
[Elmi 11] RISP X X X
[Gomes 13] RJSP X X X
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1.6.4 Autres investigations sur les problémes d’ordonnancement réentrants

Dans le cadre de résolution des problemes d’ordonnancement, quelques chercheurs ont
proposé des solutions basées sur la méthode de I’analyse de la valeur moyenne qui est une
technique itérative pour analyser un systeme dans un état stable. Nous citons le travail de
Kumar et Omar [Kumar 06] dans lequel les auteurs présentent un modele analytique modifié
efficace basé sur l'analyse de la valeur moyenne approximative avec des lignes réentrantes
afin de minimiser le temps moyen d'attente et ensuite le taux moyen de rendement sous divers
routages stochastiques. Certaines recherches sur I’ordonnancement avec processus réentrant
nécessitent la prise de décision d’une manieére décentralisée afin de proposer une solution
globale a travers la résolution des sous-problemes localement par les agents et leurs
interactions. Cela ce traduit par I’utilisation des systémes multi-agents. L’analyse de la revue
de la littérature nous permet d’identifier le travail de Zhang et al. [Zhang 07] dans lequel, les
auteurs proposent une technologie de modélisation multi-agents pour un systéeme de
production réentrant avec la présence de perturbations. L’objectif est de procurer au systeéme
plus de flexibilité et d’atteindre une productivité élevée. Un modele de réseaux de pétri
temporiseé coloré est propose, il consiste en un modéle de réseaux de flux de matieres et d’un
modele de protocole interactif. Une plateforme de simulationa événements discrets distribués
est construite pour évaluer la performance de ce systtme. En outre, d’autres investigations
abordent un probleme d'ordonnancement d'atelier simple avec processus réentrant dont le but
est de dégager des propriétés théoriques et de fournir un ordonnancement optimal, comme
Chu et al. [Chu 10] dans lequel les auteurs proposent diverses propriétés de solutions
optimales pour minimiser le makespan et le temps de cycle et a partir de ces propriétés ils
arrivent a definir trois cas de solutions optimales sur quatre possibles. Finalement, quelques
travaux utilisent des algorithmes auto-adaptatifs comme celui présenté dans I’article de Li et
al. [Li13a] ou ils proposent un algorithme auto-adaptatif hybride pour minimiser le makespan
d’un flow-shop réentrant avec permutation. En outre, pour améliorer la capacité d'exploitation
locale de I’algorithme, une recherche locale basée sur le chemin critique est présentée pour
exploiter les différentes régions de 1’espace de recherche.

1.6.5 Synthese des travaux de recherches sur les proble mes d’ordonnance ment avec
ressources consommables et processus réentrant

Dans la revue de la littérature présentée dans ce chapitre, nous avons mis I'accent sur la
résolution de certains problémes d’ordonnancement dans les systémes de production. Nous
avons synthétisé un état de I’art sur les deux thématiques de recherches qui nous intéresse.
Nous avons exposé¢ dans un premier temps la problématique d’ordonnancement dans les
systemes de production, ceci nous a permis de souligner les points essentiels relatifs non
seulement aux problémes d’ordonnancement sur machines paralleles mais aussi sur les
problémes d’ordonnancement avec ressources consommables. Dans un second temps, nous
avons abordé, les problémes d’ordonnancement réentrant en présentant leurs définitions et les
différentes particularités extraites de la littérature ensuite, nous avons montré I'importance de
ce type de probléme qui ne cesse d’attirer sensiblement I’intérét des chercheurs en raison de la
forte augmentation du nombre de publications ces dernieres années. Les problemes
d'ordonnancement avec ressources consommables sont devenus fréquents dans la gestion des
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opérations des entreprises manufacturiéres. Toutefois, une partie importante des études des
problémes d’ordonnancement sont basées sur des hypothéses simples, loin de la réalité : le
temps de traitement des taches est indépendant de la consommation des ressources, les
composants arrivent au début du traitement ou elles sont toujours disponibles.... En fait, la
considération de cette contrainte permet aux décideurs de déterminer le niveau approprié des
ressources pour le contréle du systéme en fonction de leurs besoins ce qui lui permet de réagir
a tous les changements externes ou internes. Par conséquent, la contrainte des ressources
consommables mérite une réflexion plus approfondie et lanalyse de ses effets sur d’autres
configurations s’aveére nécessaire. La revue de la littérature relative aux problémes
d’ordonnancement réentrant montre qu’il existe un arsenal important de travaux s’intéressant
a ce domaine vu ses implications sur la gestion opérationnelle et I'utilisation optimale des
capacités de production. Ceci a motivée les chercheurs a considérer la caractéristique
réentrante du systéme lors du processus décisionnel pour ’ordonnancement. Dans ce sens,
plusieurs approches de résolution ont été proposées, la majorité d’entre elle se place dans un
environnement mono critéres (makespan, temps de cycle, retards,...), d’autres incluent
différents autres facteurs et contraintes liés aux systémes tout en négligeant d’autres comme la
contrainte de ressources. Malheureusement, un systeme de production est soumis a plusieurs
perturbations ; son efficacité dépend étroitement de plusieurs criteres de performance dont
certains sont contradictoires entre eux (maximiser la rentabilité, minimiser les retards,...) et
nécessite la prise en compte de différentes conditions de production qui sont susceptibles de
changer au cours du temps, etc. Nous pouvons conclure que les problémes d’ordonnancement
ne cessent de croitre en complexité, par conséquent, le développement d’un systéme pratique
d’ordonnancement reste une phase contraignante et un défia soulever par les chercheurs...

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, le concept des problémes d'ordonnancement dans les systemes de
production a été arboré. Les définitions de base et les terminologies de ce domaine ont été
discutées. Les diverses classifications et types de décisions ont été illustrés. Ensuite, les
différentes structures des problémes d'ordonnancement et les méthodologies de résolutions
déployées ont été brievement présentées. En outre, afin de recueillir et d'extraire les
connaissances existantes et d'étudier l'évolution du domaine de I’ordonnancement, une
analyse bibliographique a été effectuée. Mais en raison de limmensité des problemes
d’ordonnancement dans les entreprises manufacturieres, la recherche bibliographique a été
focalisée principalement sur les travaux d’ordonnancement dans un environnement de
machines paralléles avec ressources consommables dans un premier temps et processus
réentrant dans un second temps. Dans la premiére partic de notre état de 1’art, nous avons
montré I’importance du makespan et I’intérét des algorithmes génétique dans I’environnement
de machines paralléles ensuite nous avons apporté des détails sur la complexité des problemes
d’ordonnancement sur machines parall¢les avec ressources consommables et enfin nous avons
présenté I'ensemble des travaux qui traitent ce probleme. La seconde partie a été consacrée au
regroupement des travaux les plus importants qui s’intéressent a la modélisation et
I’adaptation des méthodes analytiques, heuristiques et métaheuristiques pour la résolution des
problémes d’ordonnancement réentrant.
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Chapitre 2

Etat de art sur les métaheuristiques pour Pordonnancement

2.1. Introduction

Les problémes d’ordonnancement ont ét¢ intensivement ¢tudi€s ces derniéres années et
continus encore a attirer l'attention des chercheurs spécialisés dans la gestion, la recherche
operationnelle et la productique. La fréquence des problémes d'ordonnancement s’accroit
dans de nombreuses industries, comme la fabrication de semi-conducteurs, les industries
aeronautiques, le transport, la manutention, lemballage et les systemes de stockage. Ces
problemes sont exprimés comme des problemes d'optimisation, qui sont souvent complétés
par des informations de contraintes relatives aux ressources (consommables ou
renouvelables), aux tiches (préemptives, indépendantes...), aux processus (réentrant ou
non)...

En effet, tous les paramétres des solutions adoptées doivent satisfaire ces contraintes et
doivent étre tres réactifs pour faire face a des circonstances imprévues. Autrement, ces
solutions ne seraient pas satisfaites. En outre, il a été démontré que ’ordonnancement dans un
tel environnement est une tache extrémement difficile [Garey 79], puisque ces systémes sont
caractérisés par leurs complexités fonctionnelles et I'évolution rapide de leurs états.

Suite a cela, de nombreux efforts ont été menes depuis longtemps pour résoudre ce type
de problemes et un important arsenal de méthodes d’optimisation traditionnelles a été proposé
[Horst 95]. Cependant, les approches d’optimisation traditionnelles telles que Ia
programmation linéaire en nombres entiers ou la programmation dynamique sont souvent
inefficaces si la fonction objectif ne posséde pas une propriété structurelle particuliére, et sont
d'un intérét limité en raison de leur temps de calcul excessif.

En conséquence, des heuristiques ont été proposées. Toutefois, ces approches sont
dédiées a un probleme spécifique, il est donc difficile de les adapter a d'autres problémes. En
plus, elles sont généralement congues pour fournir une solution unique alors que la majorité
des problemes de décision ont un grand nombre de solutions possibles. Pour pallier a ces
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inconvénients, les métaheuristiques, qui font partie des algorithmes approximatifs, constituent
un moyen efficace pour la résolution de cette classe de problemes.

L’objectif de ce chapitre est de donner un apercu des dernieres tendances des
métaheuristiques pour résoudre des problémes pour lesquels les algorithmes d’optimisation
classiques sont incapables de fournir des résultats satisfaisants. La prochaine section de ce
chapitre vise la présentation des notions de base liées aux problémes d’optimisation en
exposant leurs définitions et classifications. La troisiéme section est consacrée aux principes
des métaheuristiques les plus connus en présentant leurs définitions, caractéristiques,
principaux concepts et classifications. La derniére section a pour objectif de présenter les
métaheuristiques les plus répandues qui sont a base de solution unique (le recuit simulé et la
recherche tabou) et a base de populations (les colonies de fourmis, les essaims particulaires,
les algorithmes génétiques) en rappelant leurs origines, leurs mode de fonctionnement et leurs
algorithmes de base.

2.2. Genéralités sur les problemes d'optimisation

2.2.1 Définition

L'optimisation est une branche des mathématigques qui consiste a trouver les conditions
qui donnent la valeur optimale d'une ou de plusieurs fonctions dans des circonstances
données. En d'autres termes, elle consiste a s'engager dans une démarche visant a trouver la
meilleure solution a un probléme d’optimisation.

Un probléme d'optimisation peut é&tre modélisé au moyen d'un ensemble de variables de
décisions avec leurs domaines et contraintes relatives aux variables. Selon Blum et al. [Blum
08], il peut étre représenté comme un triplé (S, Q, /) ou : S est le domaine de recherche défini
sur un ensemble de variables de décisions, Q est ’ensemble des contraintes a satisfaire et
f: S — Rtest la fonction objectif a optimiser.

Dans le cas de la minimisation, le but est de trouver une solution s* € S telque f(s*) <
f(s),Vs € S etdans le cas de la maximisation, I’objectif est de trouver une solution s* € S tel

quef(s*) = f(s),Vs € S.

2.2.2 Classification

L'optimisation constitue un paradigme important avec un large éventail d'applications ce
qui nécessite la prise en compte de plusieurs critéres, qui peuvent étre contradictoires entre
eux (minimiser la consommation d'énergie, maximiser les profits,...). Enoutre, les ressources
peuvent étre limitées et d’autres facteurs peuvent étre considérés, etc., on constate alors que
plusieurs contraintes doivent étre prises en compte ce qui implique I'intégration d’un nombre
important de variables de conception, de contraintes et de fonctions objectifs.

Selon le choix spécifique de ces variables, différents types de problemes d'optimisation
peuvent étre trouvés. Le tableau 2.1 présente une classification des différents problemes
d'optimisation recueillis [Foulds 81], [\Vanderplaats 99], [Rao 09], [Sahab 13].
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Tableau 2.1 Classification des problé mes d'optimisation

Base de classification Catégorie Classification
Une seule Le vecteur de variables de décisions
Nombre de variables de variable comprend une seule variable
décisions - Le vecteur de variables de décisions
Multi variable

comprend plus d'une variable

Nombre de fonctions objectifs

Un seul objectif

Il'y a un critere exprimé en une seule
fonction objective

Multi objectif

Il 'y a plusieurs criteres qui sont
considérés pour I’optimisation du
probleme

Présence de contraintes

Sans contraintes

Le probleme a traiter ne contient
aucune contrainte

Avec contraintes

Le probléme considéré contient un ou
plusieurs contraintes

La fonction objectif et les contraintes

- : Linéaire sont linéaires
Caractéristiques des contraintes
et des fonctions objectifs L La fonction objectif ou les
Non linéaire . A .
contraintes peuvent étre non linéaires
. Les variables de décisions sont
Statique - .
Nature des variables de indépendantes des autres parametres
decisions . Les variables de décisions dépendent
Dynamique , X
d'autres parametres comme le temps
R Les variables de décisions prennent
Discreéte - ons P
des valeurs entiéres ou discretes
. Les variables de décisions prennent
. L Continue .
Type des variables de décisions des valeurs réelles
Certaines variables de décisions
Mixte prennent des valeurs discrétes et

d'autres prennent des valeurs réelles

Nature des variables d'entrée et
des variables de décisions

Déterministe

Toutes les variables du probleme a
optimiser sont  supposées  étre
déterministes

Probabiliste

Les variables du probleme sont
supposees  étre  aléatoires  ou
probabilistes
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Cette analyse montre que les décideurs sont confrontés a des problemes d'une
complexité croissante comprenant une variété de fonctions objectifs et plusieurs types de
contraintes sur differents domaines. Cette situation est encore plus compliquée par le fait que
l'incertitude est presque toujours présente dans les cas a traiter dans I’industrie. Toutes ces
raisons impliquent que ces problemes sont NP-difficiles nécessitant un temps de calcul a
croissance exponentielle pour étre résolus. Les métaheuristiques qui font partie des
algorithmes approximatifs constituent un moyen efficace pour résoudre ce genre de
problemes. Par conséquent, I’objectif est de chercher une conception optimale et robuste des
métaheuristiques afin de mener a bien la recherche souhaitée qui peut étre intégrée et associée
a d'autres composants de modélisation.

2.3 Géneéralités sur les métaheuristiques

Les métaheuristiques sont une famille d'algorithmes d'optimisation visant a résoudre des
problemes d'optimisation pour lesquels il n'existe pas d’approches conventionnelles plus
efficaces. Elles sont décrites par leurs natures stochastiques et sont généralement développées
sur la base de certains phénomeénes naturels [Yang 10]. Les métaheuristiques sont devenues
parmi les techniques d'optimisation les plus étudiées ces derniéres années en raison de leurs
capacités a trouver des solutions prometteuses pour différents problemes d'optimisation
complexes ainsique leurs aptitudes a gérer a la fois des variables discretes et continues. Alors
que, la complexité du probléme, rend impossible de chercher toutes les solutions possibles, les
métaheuristiques représentent un excellent moyen pour fournir des solutions efficaces et
réalisables dans des délais acceptables avec peu d'informations sur lespace de recherche
[Yang 08b]. Toutefois, la capacité de ces techniques pour optimiser un probleme a partir d'un
minimum d'informations est contrebalancée par le fait qu’elles ne garantissent pas l'optimalité
de la solution trouvée. En général, l'idée est d'avoir un algorithme efficace et capable de
produire des solutions de bonne qualité ou presque optimale, mais il n'y a aucune garantie de
cette optimalité.

2.3.1 Définition

Les metaheuristiques sont une nouvelle génération de méthodes approchées puissantes
et générales, elles sont adaptables et applicables a une large classe de probléemes. Dans la
littérature, plusieurs définitions sont proposées pour expliquer ce qu’est une métaheuristique.
Nous citons d’aprés Osman et Laporte [Osman 96]: qu’une métaheuristique est
principalement définie comme un processus itératif de génération qui guide une heuristique
subordonnée en combinant intelligemment divers concepts pour explorer et exploiter I'espace
de recherche en élaborant des stratégies d'apprentissage pour structurer I'information dans le
but de trouver au mieux des solutions quasi optimales. Tandis que Voss et al. [Voss 99] voient
les métaheuristiques comme un processus itératif qui renforce et modifie les opérations
heuristiques subordonnées pour produire des solutions adéquates. Les heuristiques utilisées
peuvent étre soit des procedures de recherche locale simple, ou bien des méthodes de
construction. Le processus congu peut manipuler une solution unique ou un ensemble
de solutions a chaque itération. Ce type d'algorithme combine essentiellement des méthodes
heuristiques dont I'objectif est d'explorer efficacement I'espace de recherche conduit par des
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mouvements logiques et des connaissances de l'effet d'un mouvement [Blum 03]. Blum et al.
[Blum 08] définissent les métaheuristijues comme des algorithmes qui permettent
d’effectuer des recherches afin de proposer au hasard différentes solutions a un probleme
donng, ces solutions peuvent étre optimales ou quasi optimales, le processus de recherche ne
peut étre accompli que lorsqu’une condition d’arrét particuliére soit atteinte ou qu’apres un
nombre prédéfini d'itérations. Quant a Tfaili [Tfaili 08], il considere que les métaheuristiques
représentent une famille d’algorithmes inspirés de la nature, utilisés pour proposer des
solutions aux problemes que les algorithmes d’optimisation classiques n’ont pas pu résoudre.
Ben Othman [Ben Othman 09] a décrit les métaheuristiques comme des méthodes de
recherche générales, présentées sous forme de concepts et qui sont destinées a résoudre des
problemes d’optimisation.

La principale différence entre les métaheuristiques et les approches classiques est la
facon dont elles proposent le prochain mouvement dans lespace des solutions. Ici, les
stratégies et les mécanismes utilisés pour proposer des mouvements plus fiables deviennent
cruciaux. Cela motive les développeurs a proposer une synergie d'algorithmes d'optimisation.
Nous présentons dans le tableau 2.2, les métaheuristiques les plus évoquéees dans la littérature

avec leurs développeurs, références originales et phénomeénes d’inspiration.

Tableau 2.2 : Références des métaheuristiques et leurs inspirations

Meétaheuristiques Références originales Phénomeénes d’ins piration
Alaorith mes aénétiaues Holland Principe de la sélection naturelle et de
9 g a [Holland 75] I’évolution des espéces
S Kirkpatrick et al. . X . .
Recuit simulé [Kirkpatrick 83] Phénomeéne physique du recuit
Glover . .
Recherche tabou [Glover 86] Mémoire humaine
N - e Farmeret al. . o
Systéme immunitaire artificiel [Farmer 86] Systeme immunitaire naturel
Recherche adaptative gloutonne Feo et Resende Mécanisme de construction par étape
et randomisée [Feo 89] stochastique
Colonies de fourmis qulgo Comportement de fourmis réelles
[Dorigo 92]
Algorithme de kangourou Fleury Phénomene physique du recuit et le
[Fleury 93] comportement des kangourous
Essaims particulaires [Eberhart 95] Comportements sociaux des animaux
Recherche d'harmonie Geemet Loganathan Processus d'improvisation des musiciens
[Geem 01]
L'lect » Birbil et Fang Théorie d’élect fti
clectromagnetisme [BII’bI' 03] corie d electromagnetisme
Colonies d'abeilles Karaboga Comportement d’un essaim d’abeilles
[Karaboga 05]
. . Yang Le comportement clignotant des lucioles
Algorithme luciole [Yang 08b] (famille d’insecte)
Recherche “Cuckoo” Yang et Deb Parasitisme des oiseaux
[Yang 09]
Algorith me de chauve-souris Yang Co mporter_nent d_echo‘locatlon des
[Yang 10] microchiroptéres
Recherche du systéeme chargé Kaveh et Talatahari Théorie de la physique et de la mécanique
y 9 [Kaveh 10] physi g
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2.3.2 Caractéristiques des métaheuristiques

Une métaheuristique est un processus de recherche qui s’articule autour de deux
concepts trées importants appelés diversification et intensification ou exploration et
exploitation. Le terme diversification désigne I'exploration de l'espace de recherche pour
générer des solutions différentes sur le probleme a optimiser en utilisant une stratégie qui
consiste a redémarrer périodiquement le processus de recherche a partir d’une solution
générée aléatoirement ou bien choisie judicieusement dans une région non encore visitée de
I’ensemble des solutions admissibles, ce qui augmente la diversité des solutions ; alors que
l'intensification désigne lexploitation de I'expérience de recherche accumulée, ce qui conduit

le processus de recherche a se concentrer sur les zones jugées déja prometteuses.

Chaque métaheuristique doit se caractériser par un équilibre entre la diversification et
l'intensification. Ceci est important, d'une part pour explorer et identifier rapidement les
régions de l'espace de recherche pour ne pas assister a une convergence vers des optima
locaux et ainsi obtenir des solutions de haute qualité, et d'autre part éviter une exploitation
trop longue des régions qui ont ét¢ déja visitées et qui n’ont pas fourni de solutions
prometteuses. L'intensification et la diversification sont deux caractéristiques principales des
algorithmes métaheuristiques [Blum 03]. Par conséquent, la bonne combinaison de ces deux
mécanismes majeurs peut conduire les solutions a converger vers des optimums globaux.
Blum et Roli ont élaboré une étude sur limportance de ces deux concepts dans les
métaheuristiques [Blum 03].

Les propriétés fondamentales des métaheuristiques résident dans le fait qu’elles
représentent un ensemble de stratégies de haut niveau qui permettent d’explorer des espaces
de recherche en utilisant différentes méthodes. Elles s’appliquent a toutes sortes de problemes
discrets comme elles peuvent également s'adapter aux problémes continus. En outre, ces
méthodes partagent les caractéristiques suivantes [Dréo 03], [Clerc 04], [Blum 05] :

= Les métaheuristiques sont des méthodes d’optimisation inspirées par des analogies :
avec la physique (recuit simulé...), la biologie (algorithmes évolutionnaires...) ou avec
I'éthologie (colonies de fourmis, essaims de particules...);

= Les concepts de base des métaheuristiques peuvent étre décrits a un niveau abstrait,
sans étre pour autant liés a un probleéme particulier.

»= Elles ont pour but d’explorer 1’espace de recherche d’une maniere efficace afin de
trouver des solutions optimales a des problémes complexes.

= Les métaheuristiques sont des algorithmes qui partent de procédures de recherche
locale assez simples a des processus d’apprentissage plus complexes.

= Elles peuvent adopter des mécanismes qui leurs permettent de ne pas étre bloquées
dans des régions de I’espace de recherche.

= Elles peuvent intégrer des méthodes, plus précisément des heuristiques qui permettent
de prendre en compte la spécificité du probleme.

= La plupart des ces algorithmes sont généralement non déterministes, approximatifs et
ne donnent aucune garantie d’optimalité.

= Les métaheuristiques peuvent étre utilisées pour divers problémes mais leurs efficacités
dépendent des parametres utilisés qui sont généralement difficiles a ajuster.
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2.3.3 Principaux concepts des métaheuristiques

Les métaheuristiques constituent une famille de divers algorithmes inspirés de la nature.
Actuellement, ce domaine suscite 1’intérét de plusieurs auteurs comme Talbi [Talbi 09] qui
consacrent leurs ouvrages uniquement pour ce type d’algorithmes. Les métaheuristiques
partagent plusieurs points communs, surtout pendant la phase de conception. Selon Talbi
[Talbi 09] I’étape de conception des métaheuristiques itératives dépend de deux concepts
essentiels qui peuvent étre résumés comme suit :

v Lareprésentation de la solution
v’ La définition de la fonction objectif

2331 La représentation de la solution

La représentation de la solution constitue une étape essentielle dans la conception et le
développement de toute métaheuristique. Elle joue un réle majeur quant a I'efficacité de ses
algorithmes. Lors de la définition d’une représentation, le choix du codage est tré¢s important,
il doit étre adapté au probleme étudié. En effet, il faut savoir comment appliquer les
opérateurs de recherche (voisinage, reproduction...) sur cette représentation et de quelle
maniere la solution va étre évaluée. De plus, toute représentation doit avoir les
caractéristiques suivantes [Talbi 09] :

v' La complétude : Toute solution réalisable doit pouvoir étre représentée.

v La connexité : Un lien de recherche doit exister entre deux solutions de I’espace de
recherche. Toute solution de l'espace de recherche, en particulier la solution optimale,
peut étre atteinte.

v' L’efficacité : La représentation doit étre facile a manipuler par les opérateurs de
recherche (la complexité en temps et en espace doit étre réduite).

2.3.3.2 La fonction objectif

La fonction objectif représente un élement important dans la conception d'une
métaheuristique. Elle permet de guider la recherche vers de bonnes solutions de l'espace de
recherche en associant, a chacune de ces solutions, une valeur réelle qui évalue sa qualité.
Ainsi une fonction objectif mal définie, peut conduire a obtenir d’inacceptables solutions et
ceciquelle que soit la métaheuristique utilisée.

2.3.4 Analyse des performances des métaheuristiques

Cette section présente les lignes directrices pour analyser les performances des
métaheuristiques puisque une approche théorique n'est généralement pas suffisante [Bartz 06].
Pour évaluer la performance d'une métaheuristique d'une maniére rigoureuse, trois étapes
doivent étre considérées [Talbi 09] et ceci de la maniere suivante : Dans un premier temps, un
plan d’expérience doit étre défini, ensuite des mesures et des indicateurs de performances sont
s¢lectionnés afin d’évaluer I'efficacité de la métaheuristique. Enfin une analyse statistique est
appliquée sur les résultats obtenus une fois que les différentes expériences ont été réalisées.
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234.1 Plan d’expérience

Les plans d'expériences sont utilisés pour organiser et structurer au mieux les essais et
les expérimentations qui accompagnent une recherche scientifique ou des études industrielles
[Goupy 01]. Durant cette étape, I’ensemble des expériences, les instances sélectionnées et les
facteurs doivent étre clairement définis ; car I'objectif de la conception d’une métaheuristique
dépendra non seulement de ces expériences mais aussi de ’analyse statistique.

Cette derniere permet d’effectuer des tests de calcul afin d'assurer une étude statistique
rigoureuse [Montgomery 84]. Elle peut étre jugée en fonction de plusieurs indicateurs de
performances comme le temps de calcul, la qualité des solutions, le taux d’utilisation des
machines, le taux de production... ou bien en fonction d’un ensemble de combinaisons de
parametres liés a l'expérience. De ce fait, de nombreux paramétres doivent étre pris en compte
pour toute métaheuristique. Le réglage des parametres représente une étape délicate et
importante qui permet d’obtenir une plus grande flexibilité et robustesse, mais nécessite une
initialisation bien réfléchie.

Ces paramétres peuvent avoir une grande influence sur I'efficacité et l'efficience de la
recherche, cependant, il n'est pas évident de définir a priori quel paramétrage doit étre utilisé
et en plus un changement de paramétres peut induire un comportement complétement
différent du systéeme, en outre, les valeurs optimales pour les paramétres dépendent
principalement de la nature du probleme, de l'instance a traiter et du temps de recherche.
Donc il est important de trouver le meilleur paramétrage de la métaheuristique utilisée afin de
pouvoir analyser sa sensibilité et d’évaluer son efficacité par rapport au systeéme considére.

2.3.4.2 Evaluation

Une fois que le plan d’expérience est défini et les résultats expérimentaux sont obtenus
pour les différents indicateurs, une analyse statistique peut étre utilisee pour évaluer
lefficacité des métaheuristiques. Des indicateurs de performances, qui sont liés a la qualité
des solutions doivent étre envisages et peuvent étre classeés en trois groupes [Barr 95] :

v' la qualité des résultats
v le temps de résolution
v" la robustesse.

2.3.4.3 Qualité des résultats

Une métaheuristique doit étre en mesure de fournir une méthode de résolution
performante du point de vue qualité de la solution. Les résultats obtenus en terme de précision
peuvent étre représentés par des indicateurs de performance qui mesurent I’écart entre "la
solution obtenue™ et "la solution optimale™ ou "la meilleure solution connue™ ou "“des bornes
inferieures”.

2.3.4.4 Temps de résolution

Le temps de calcul représente un critére important qui permet de résoudre e fficacement
une instance donnée. Il doit étre pris en compte dans l'évaluation des performances afin de
déterminer les valeurs des parametres. Le temps de calcul varie selon le critére d’arrét choisi
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comme par exemple le nombre d'itérations, le nombre de générations sans amélioration, le
temps pour obtenir une solution donnée, etc.

2.3.45 Robustesse

La robustesse mesure la performance des algorithmes en fonction des différents types
d'instances ayant des configurations différentes car une métaheuristique jugée robuste doit
étre capable de bien performer non seulement sur une grande variété mais aussi avec de
différentes structures de probléeme.

2.3.4.6 Analyse statistique

Une analyse statistique peut étre appliquée afin de pouvoir étudier I’effet des facteurs
expérimentaux et pour procéder a I'évaluation de la performance des métaheuristiques
congues [Dean 99]. Cette étape peut étre achevée une fois que les différentes e xpériences sont
exécutées et les résultats expérimentaux sont obtenus pour les différents indicateurs en
employant, dans un premier temps, un indicateur qui prend en consideration certains facteurs
qui résument la moyenne et les tendances d'écart. Ensuite, différents tests statistiques peuvent
étre menés pour analyser, comparer les métaheuristiques et pour évaluer la validité des
résultats obtenus. Pour vérifier cette validité, les modeles d'analyse de variance s’aveérent des
techniques bien établies [Cohen 95]. Ils permettent l'analyse simultanée de plusieurs mesures
de performance. En ce qui concerne, l'interprétation des résultats, elle doit étre la plus
explicite possible et pilotée par les objectifs qui ont été définis en prenant en compte les
mesures de performance considérees pour permettre une meilleure compréhension de
I'évaluation de la performance des résultats obtenus.

Dans cette section, nous avons cité les criteres les plus importants qui doivent étre pris
en compte pour I'évaluation des performances des métaheuristiques. Les indicateurs de
performances tel que la qualit¢ de la solution, la robustesse pour mesurer I’efficacité et le
temps de calcul doivent étre bien ajustés afin de déterminer les valeurs des parameétres de la
métaheuristique pour résoudre d’autres instances. Cependant, il existe d’autres critéres tels
que la simplicité de mise en ceuvre et la flexibilité qui peuvent aussi tre employés. La section
suivante est consacrée a la classification des métaheuristiques.

2.3.5 Classification des métaheuristiques

Au-dela du fait que chaque métaheuristique possede sa propre stratégie de recherche, il
existe plusieurs facons de les classer selon des criteres différents. Dans cette section, nous
résumons brievement les classifications les plus répandues [Stiitzle 99] [Blum 03].

2.35.1 Métaheuristique inspirée de la nature ou non inspirée de la nature

La facon qui semble la plus intuitive de classer les métaheuristiques est celle qui se base
sur leurs origines, en les séparant en deux catégories. Celles qui ont été inspirées par des
analogies avec la réalité : comme le recuit simulé avec la physique, les algorithmes génétiques
avec la biologie et les colonies fourmis avec I'éthologie, de celles qui ne I'ont pas ét¢ comme
la méthode de descente, ou la recherche tabou. Cependant, une telle classification ne semble
pas tres utile du fait qu’il existe de nombreuses métaheuristiques récentes qui ne
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correspondent a aucune des deux classes (ou elles s'inscrivent dans les deux en méme temps).
Oubien il s’avere parfois difficile d'attribuer un algorithme a l'une des deux catégories.

2.3.5.2 Metaheuristique avec ou sans mémoire

Une caractéristique trés importante pour classer les métaheuristiques réside dans
I’utilisation de Thistorique de recherche (le passé) ou pas. Dans cette classification, il est
nécessaire de distinguer les métaheuristiques, qui fonctionnent sans mémoire c'est-a-dire que
laction a réaliser est totalement déterminée par la situation courante et qu’il est aussi possible
de revenir sur des solutions déja examinées, de celles qui ont la capacité de mémoriser des
informations a mesure que leur recherche avance, dans cette classe, il existe des méthodes qui
utilisent une mémoire a court terme et d’autres qui utilisent une mémoire a long terme. Le
représentant le plus courant des métaheuristiques "avec mémoire" est la recherche tabou et
celui des "sans mémoire" est entre autres le recuit simulé.

2.3.5.3 Meétaheuristique déterministe ou stochastique

Une métaheuristique est dite déterministe, si elle a la faculté de résoudre un probléme
d'optimisation en prenant des décisions déterministes c'est-a-dire que la méme solution initiale
va conduire a la méme solution finale, comme c’est le cas pour la recherche locale ou la
recherche tabou. En ce qui concerne les métaheuristiques stochastiques, il peut y avoir
différentes solutions définitives qui sont obtenues a partir de la méme solution initiale comme
par exemple, les algorithmes génétiques ou le recuit simulé.

2.3.5.4 Metaheuristique itérative ou gloutonne

Le principe dans les algorithmes itératifs c’est qu’initialement, nous possédons une
solution et qu’a chaque itération nous la transformons en utilisant différents mécanismes et
strategies de recherche, alors que le principe dans les algorithmes gloutons c’est que nous
commengons avec une solution vide, et a chaque étape une variable de décision du probleme
est affectée jusqu’a ce que nous obtenions une solution complete. La plupart des
métaheuristiques suivent le premier principe.

2.355 Nombre de structure de voisinages

Cette classification est réalisée en fonction du nombre de structures de voisinages
utilisées. Nous pouvons trouver des algorithmes métaheuristiques qui travaillent sur une seule
structure de voisinage c'est-a-dire qu’elles ne changent pas au cours de lalgorithme, par
contre d'autres métaheuristiques, utilisent un ensemble de structures de voisinage, ce qui
permet de diversifier la recherche entre ces différentes structures.

2.3.5.6 Meétaheuristique dynamique ou statique

Certaines métaheuristiques dites dynamiques font usage d’une nouvelle fonction
obtenue a partir de la fonction du probleme primal en la modifiant en fonction des
informations collectées au cours de I’exploration ce qui permet de changer la topologie de
lespace de solutions comme c’est le cas dans la recherche locale guidée, alors que d’autres,
dites statiques laissent la fonction objectif telle qu’elle, et ce du début jusqu’a la fin du
processus de calcul. Ceci étant dit, le but est de toujours éviter de tomber dans le minimum
local, pour avoir plus de chances de trouver le minimum global.
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2.3.5.7 Métaheuristique a une solution ou une population de solutions

La performance la plus remarquable des métaheuristiques est due a la facon dont elles
imitent les meilleures fonctionnalités des phénoménes naturels. De nombreux chercheurs
préferent classer les métaheuristiques selon leurs principes de fonctionnement durant le
processus de recherche d’une solution, dans ce sens, deux principales catégories peuvent étre
distinguées, a savoir : les métaheuristiques qui manipulent une seule solution a la fois et
les métaheuristiques qui travaillent avec une population de solutions. En ce qui concerne la
premiére catégorie, les algorithmes manipulent une seule solution durant le processus de
recherche par des déplacements successifs dans un voisinage constitué d’un ensemble de
solutions afin de la transformer ou de ’améliorer, tel est le cas des algorithmes de recherche
locale, de recherche tabou, de recuit simulé, etc. En outre, les métaheuristiques dans la
seconde catégorie travaillent sur un ensemble de points de I’espace de recherche et ceci en se
basant sur une population d’individus qui interagissent entre eux afin de produire de nouveaux
individus plus performants, comme c’est le cas des algorithmes évolutionnaires.

Nous avons présente plusieurs systemes de classification des métaheuristiques, basés sur
diverses propriétés. Cependant, les systemes qui restent les plus significatifs sont ceux qui
s’appuient sur le nombre de solutions a traiter (les techniques a base d’une seule solution et a
base de population de solutions) [Fatos 08]. C’est sur cette base que nous allons effectuer la
classification des métaheuristiques. Cette catégorisation permet une description plus précise
des algorithmes. En outre, une hybridation peut étre obtenue en combinant les caractéristiques
de ces deux méthodes ce qui permet d’assurer une diversification dans I'ensemble de l'espace
de recherche, d’exploiter le caractére de complémentarité qui existe entre elles et de tirer les
avantages de chacune de ces approches.

2.4 Presentation des métaheuristiques les plus répandues

Les métaheuristiques continuent a attirer 'attention de différents chercheurs a travers le
monde. Elles sont largement basées sur un ensemble de principes communs et la majorité
d’entre elles s’inspire toujours de processus naturels ou de comportements sociaux
d’animaux, ce qui conduit a obtenir une grande variét¢ de métaheuristiques. Parall¢lement, il
existe d’autres métaheuristiques qui sont basées sur d’autres sources d'inspirations comme le
processus d'improvisation des musiciens pour trouver la meilleure harmonie, etc. Dans cette
section, présentons les principes des métaheuristiques les plus répandues. En effet, nous nous
intéressons aux métaheuristiques basées sur une seule solution, qui permettent d'intensifier la
recherche puisqu’elles sont orientées "exploitation", telles que le recuit simulé et la recherche
tabou et les métaheuristiques baseées sur une population de solutions, puisqu’elles sont
orientées “"exploration”, telles que les colonies de fourmis, les essaims particulaires et les
algorithmes génétiques.

2.4.1 Les métaheuristiques a base de solution unique

24.1.1 Le recuit simulé (simulated annealing)

Le recuit simulé est une technique de recherche qui s’inspire du phénoméne physique du
recuit utilise par les métallurgistes dont les principes ont été proposés pour la premiere fois

54



Chapitre 2 : Etat de ’art sur les métaheuristiques pour | 'ordonnancement

par Kirkpatrick et al. [Kirkpatrick 83] pour obtenir un état solide bien ordonné de basse
énergie. Cette métaheuristique est dite communément étre la plus ancienne parmi toutes les
métaheuristiques et fut aussi lI'un des premiers algorithmes a avoir eu une stratégie explicite
pour s'échapper des minima locaux. Le recuit simulé a eu un impact majeur sur le domaine de
la recherche heuristique pour sa simplicité et son efficacité dans la résolution de problemes
d'optimisation combinatoire [Talbi 2009]. Bien que cette méthode ait été essentiellement
développée pour la résolution des problemes d’optimisation discrets, elle peut étre utilisée
pour traiter des problémes d’optimisation continus.

Le processus de recuit nécessite de chauffer le matériau a une haute température puis le
refroidir lentement pour atteindre un équilibre thermodynamique a chaque palier de
température et obtenir ainsi une structure cristalline solide. La résistance de cette derniére
dépend de la vitesse de refroidissement des métaux. Toutefois, une structure métastable et des
imperfections sont obtenues, si la température initiale n'est pas suffisamment élevée ou un
refroidissement rapide est appliqué. La méthode du recuit simulé exploite I'algorithme de
Métropolis qui simule les variations d'énergie dans un systeme soumis a un procédée de
refroidissement jusqua ce quelle converge vers un état d'équilibre et permet de décrire
I’évolution d’un systéme physique vers son équilibre thermodynamique a une température T.
L’analogie entre le systtme physique et le probléme d'optimisation est illustrée dans le
tableau suivant :

Tableau 2.2 : Analogie entre un probléme d’optimisation et un systéme physique
[Dréo 03] [Talbi 09] [Souier 2012]

Probl¢me d’optimisation Systeme physique
Solution Etat du systéme

Fonction objectif Energie libre (E)
Paramétres du probleme Coordonnées des particules

Trouver une bonne configuration | Trouver les états a basse énergie

Optimumglobal Etat stable ordonné
Optimum local Etat métastable
Recherche locale Trempe rapide
Le paramétre T La température

Dans cet algorithme, Nous partons d'une configuration donnée et un parametre T de
controle de I’algorithme afin de minimiser la fonction objectif du probléme qui est analogue a
I'état d'énergie du syst¢éme E. Nous faisons subir au systéme une perturbation d’une maniere
aléatoire pour générer une autre solution. Si cette modification élémentaire a pour effet
d’améliorer la fonction objectif, donc la solution est acceptée immédiatement, sinon, elle est
accepteée avec une probabilité égale & exp(4E/T) afin d’éviter de converger vers un minimum
local. Une fois que I'équilibre thermodynamique est atteint, la température baisse doucement
pour passer a I’itération suivante. Notons que AE représente la variation de la fonction
objectif. L’organigramme du recuit simulé peut &tre représenté comme suit (figure 2.2) :
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Configuration Initiale

Température initiale T

Modification élémentaire variation
d’énergie AE

[
Regle d’acceptation de Metropolis

e SiAE <0 : modification acceptée
e SiAE> 0 : modification acceptée avec la probabilité

exp(-AE / T)
NON |
Equilibre thermodynamique ?
Non
Oui l
Systeme figé ? __| Diminution lente
de T
‘ Oui
STOP

Figure 2.1 : Organigramme du recuit simulé

Le recuit simulé présente I'avantage d’étre facile a mettre en ceuvre et offre de bonnes
solutions, cependant, I’inconvénient majeur de cette méthode réside dans la difficulté¢ de
réglage des parametres ce qui peut induire I’algorithme a converger vers un minimum local
De plus, le temps de calcul peut devenir tres significatif. L’algorithme du recuit simulé a été
largement étudié et a montré son efficacité sur différents problémes en particulier sur le
probleme du voyageur de commerce [Dorigo 97] [Geng 11]. En outre, la tendance s’amplifie
ces dernieres années pour les problémes d’ordonnancement [Sevaux 04] [EImi 11] [Laha 12]
[Sezgin 13] [Rojas 13].

2.4.1.2 La recherche tabou (tabu search)

La méthode de recherche tabou inspirée de la mémoire humaine a été formalisée par
Glover [Glover 86]. La recherche tabou est une procédure développée pour faire face a des
problemes d'optimisation discrets. Cependant, elle peut étre appliquée a des problémes
continus. Cette méthode est devenue tres classique en optimisation combinatoire et tres
populaire, grice aux succes qu’elle a eu ces derni¢res années dans la résolution de plusieurs
problemes difficiles. Plusieurs investigations de cette métaheuristique ont été appliquées sur
des problémes d’ordonnancement dans des environnements de machines parall¢les, job shop,
etc., comme celle de Dell' Amico et Trubian [DelllAmico 93], Li et al. [Li 11], Lara et al.
[Lara 12], Bo_zejko etal. [Bo_zejko 13] et Lee et al. [Lee 13]. Contrairement au recuit simulé
qui est totalement dépourvu de mémoire et qui ne génere qu'une seule solution voisine a
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chaque itération, la méthode tabou a pour avantage d’examiner un échantillonnage de
solutions et d’utiliser la notion de mémoire pour éviter de tomber sur des optima locaux. Le
procédé de la méthode de recherche tabou consiste en une séquence de mouvements
d'exploration sur lespace de recherche, qui démarre a partir d'une solution possible afin
d’atteindre 'optimum en remplacant a chaque itération la solution courante par la meilleure
solution trouvée dans son voisinage. Pour passer d'une solution a une autre, le processus crée
un ensemble de solutions voisines de la solution courante en un seul mouvement élémentaire,
cependant, l'algorithme explore le voisinage de la solution courante et sélectionne la meilleure
solution possible en évaluant la fonction objectif du probleme. Cette configuration est
actualisée au cours des itérations successives jusqua ce qu'un critére d'arrét soit satisfait. En
partant de ce principe, la méthode peut revenir a une configuration déja retenue. Pour palier a
cette situation, la méthode enregistre les dernieres solutions explorées dans une liste dite
tabou. Cette liste est une mémoire a court terme qui sert a empécher tout déplacement vers
une solution de cette liste. Le concept original de cette liste n’est pas d'empécher un
mouvement précédent de se répéter, mais plutbt pour s'assurer qu'il n'a pas été inversée. En
introduisant le concept de fonctionnalité de la solution, nous pouvons perdre des informations
qui concernent la mémoire de recherche, soit en rejetant des solutions qui n‘ont pas encore été
générés, soit en interdisant des mouvements qui peuvent aboutir a une amélioration de la
fonction objectif. Pour éviter ces inconvénients, nous intégrons dans I’algorithme des critéres
d’aspiration ce qui permet de lever I’interdiction sur certains mouvements qui ont été interdits
par la liste tabou. Aussi, certains mécanismes sont souvent introduits dans la recherche tabou
pour donner la priorité a I'ensemble des meilleures solutions et explorer ainsi les zones non
visités de l'espace de solution, comme l'intensification et la diversification de la recherche. Le
fonctionnement de cet algorithme est illustré par la figure suivante :

Configuration initiales
I

Liste tabou initial vide

Perturbation de S suivant NO mouvements
non tabou
Evaluation d?s NO voisins

|
Sélection du meilleur voisin T

Nouvwelle configuration
courante S=T

Insertion du mouvement — | .
T->S dans la liste tabou Actualisation de la melllleure solution connue

Critére d’arrét
atteint?

Non

STOP

Figure 2.2 : L’organigramme de la recherche tabou [Dréo 03]
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Algorithme 2.1 Mode¢le de I’Algorithme de la recherche tabou
Initialiser la liste tabou

Répéter

Pour chaque voisin faire

Mettre a jour le meilleur voisin

Mettre a jour la liste tabou

Fin pour

Jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét

Sauvegarder la meilleure solution trouvee.

2.4.2 Les métaheuristiques a base de population de solutions

2.4.2.1 Les colonies de fourmis (Ant Colony Optimization)

Les algorithmes de colonies de fourmis appartiennent a la famille des métaheuristiques
destinées a résoudre les problemes d'optimisation difficile. Ils se basent sur une technique de
recherche coopérative qui imite les comportements collectifs de fourmis réelles pour la
résolution de ce genre de problemes. Les algorithmes de colonies de fourmis ont été introduits
par Dorigo et al. [Dorigo 92], ils ont été congus pour le probléme du voyageur de commerce
et depuis cette technique a considérablement évolué et a pris un large éventail d’applications
sur des domaines variés : [Dorigo 99], [Rajendran 04], [Berrichi 13], [Low 13] et [Neto 13].

Les fourmis sont capables de sélectionner collectivement le chemin le plus court entre
une source de nourriture et leurs nids bien qu’elles ont individuellement des capacités
cognitives tres limitées. Elles commencent a chercher la zone entourant leurs nids de maniere
aléatoire, elles peuvent construire aussi le chemin le plus court a 'aide des mécanismes de
communications indirectes via une substance volatile chimique appelée phéromone, qui est le
principal facteur de la coordination des activités collectives chez les fourmis. Quand les
fourmis rencontrent un obstacle, dans un premier temps, il y a une probabilité égale pour
toutes les fourmis pour aller sur les chemins possibles, mais apres un certain temps, les
fourmis choisissent le chemin le plus court en raison de laugmentation du pourcentage de la
phéromone sur ce chemin, donc la concentration de phéromones peut étre considérée comme
indicateur de solutions de qualité a un probleme d'intérét qui leur permet de retrouver le
chemin vers leurs nids lors du retour. D’autre part, les odeurs peuvent étre utilisées par
d’autres fourmis pour retrouver les sources de nourriture détectées par leurs consceurs
[Jourdan 03]. Les fourmis utilisent leurs pistes de phéromones comme un moyen de
communication de I'information entre elles. Quand une fourmi isolée tombe sur une source de
nourriture au hasard, elle dépose une quantité de phéromone sur cet emplacement. Cependant,
les fourmis qui se déplacent de fagon aléatoire peuvent détecter cette piste de phéromone
marquée. En outre, ces fourmis peuvent suivre cette trajectoire avec un haut degré de
probabilité et améliorer simultanément la piste en déposant leurs phéromones sur leurs
trajectoires. A cet effet, les fourmis utilisent le chemin le plus court car il sera le plus
imprégné par la phéromone [Khalouli 10]. Parallelement, les mouvements d'une fourmi sont
contrélés par des phéromones qui s'évaporent au fil du temps et par conséquent les chemins
les moins utilisés auront tendance a disparaitre avec I'évaporation de la phéromone. Ce
procédé est basé sur le mécanisme de la rétroaction positive.

58



Chapitre 2 : Etat de ’art sur les métaheuristiques pour | 'ordonnancement

L’algorithme de colonie de fourmis consiste a travailler sur une population de solutions,
chacune d’entre elle correspond a une fourmi artificielle. Le principe de 1’algorithme est
d’utiliser une structure de donnée commune, qui permet de renfermer des informations sur les
quantités de phéromones artificielles accumulées dans I’espace de recherche afin de
coordonner le fonctionnement de la population. Au début du processus d'optimisation, tous les
bords sont initialisés avec la méme quantitté de phéromone. Cependant, les fourmis
commencent a partir du nceud de début en choisissant au hasard un nceud dans chaque couche
pour arriver au nceud de la nourriture. De petites quantités de phéromone sont déposées au
cours de la phase de construction, tandis que les plus importantes sont déposees a la fin de
chaque itération, en proportion de I’efficacité de la solution. Ce processus s’arréte si l'une des
conditions d’arrét est satisfaite. Les valeurs des variables de conception désignées par les
nceuds sur le chemin d'accés avec la plus grande quantité de phéromone sont considérées
comme les composantes du vecteur de la solution optimale. La procédure générale de
l'algorithme de colonies de fourmis se compose de trois grandes étapes : linitialisation de
’algorithme, la construction de la solution, et la mise a jour de la phéromone.

v Initialisation de lalgorithme des colonies de fourmis : cette étape comprend deux
parties, la premiére consiste a initialiser la phéromone. Dans la deuxiéme partie, un
certain nombre de fourmis sont placés arbitrairement sur les nceuds choisis au hasard.
Ensuite, chacune des fourmis distribuées effectuera une tournée en construisant un
chemin en fonction de la régle de transition de nceuds.

v" Production d'une solution : la construction d’une solution se fait selon une régle de
transition d'état probabiliste qui dépend principalement de I'état de la phéromone et la
visibilité des fourmis. La visibilité est une capacité supplémentaire utilisee pour rendre
cette méthode plus efficace. Les fourmis artificielles peuvent étre considérées comme
des procédures stochastiques qui construisent une solution d'une maniere probabiliste.

v' Mise a jour de la phéromone : I'intensité de la phéromone sur chaque bord est mise a
jour par un mécanisme simulant son évaporation et cela aprés avoir construit
I’ensemble des solutions, puis une phase de renforcement est mis & jour en fonction
des solutions générées, des décisions sont ensuite prises par le processus probabiliste
en fonction des quantités de phéromones artificielles obtenues et selon la vision locale
du probleme en utilisant une heuristique d’information appelée aussi visibilité
[Khalouli, 2010].

Algorithme 2.2 Mode¢le de 1’Algorithme de colonie de fourmis
Initialiser les traces de phéromone

Répeter

Pour chaque fourmi faire

Construction de solutions utilisant la phéromone
Mettre a jour les traces de phéromone
Evaporation

Renforcement

Fin pour

Jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét
Sauvegarder la meilleure solution trouvée.
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2.4.2.2 Les essaims particulaires (Particle Swarm Optimization)

Les essaims particulaires sont une famille des métaheuristiques qui s'appuie sur les
observations des comportements sociaux des animaux. Elle s’inspire des interactions entre
individus au sein d’une population pour atteindre un objectif donné dans un espace de
recherche telle que les nuées d’oiseaux, les bancs de poissons et les essaims d’abeilles
[Reynolds 87] et Heppner et Grenander [Heppner 90]. L'algorithme des essaims particulaires,
inspiré par la simulation du comportement social, a été initialement proposé par Kennedy et
Eberhart [Kennedy 95]. Cette métaheuristique utilise I'idée du partage social de I'information
entre les membres d’un groupe qui peut avoir un avantage évolutif [Kennedy 01]. Le groupe
possede une organisation globale et une collaboration entre ses individus ce qui peut conduire
a la création de solutions a des problémes complexes. La collaboration des individus permet
de tirer les avantages de cette population et d’éviter le fait que chaque individu a une
intelligence limitée. Selon Tfaili [Tfaili 08] ce type de stratégies collectives donne lieu a
d’autres métaheuristiques comme les colonies de fourmis, cela est di au travail collectif des
entités qui interagissent entre elles, faisant révéler un comportement complexe global. La
méthode d’optimisation par essaim particulaire est I'inspiration pour un nouveau domaine de
recherche appelé intelligence en essaim, elle est développée pour les probléemes
d’ordonnancement continus, mais plusieurs auteurs I’ont adapté aux cas discret [Lei 08],
[Zhang 09b]. Cette métaheuristique reste une technique tres générale, elle est appliquée a de
nombreux problemes du monde réel, nous citons les travaux présentés dans [Xia 2006],
[Tseng 08], [Kashan 09], [Torabi 13] et [Chen 13].

Comme citeé précédemment, cette métaheuristique simule le comportement d’un groupe,
comme celui des oiseaux, chaque individu de cette population cherche la nourriture dans un
champ d’une maniere aléatoire sans qu’il n’ait une information sur I'endroit de la nourriture.
La seule donnée disponible c’est la distance qu’il y a entre eux. Le but est de suivre ['oiseau le
plus proche de la nourriture. Un algorithme d’essaims particulaires s’inspire de ce principe
qui est facile a mettre en ceuvre, il est initialis€é avec une population (essaim) de solutions
potentielles aléatoires (particules). Chaque particule posséde une distance par rapport a la
solution qui peut étre évaluée afin de mettre a jour les meilleures positions connues. Cette
particule se déplace itérativement selon une vitesse utilisée pour guider son mouvement et sa
position dans I'espace de recherche, son déplacement est attiré par la position qui a donné la
meilleure position réalisée par la particule elle méme (best local) et celle trouvée par la
particule et ses voisins (best global). Notons qu’a chaque itération de 1’algorithme, la nouvelle
vitesse et la nouvelle position de chaque particule sont calculées.

Le déplacement de chaque particule s’effectue selon une certaine vitesse qui dépend de
plusieurs facteurs qui ponderent les tendances de la particule. Le premier facteur est I’écart
par rapport a leurs meilleures positions connues et a celle de leurs voisines, pondérees par des
coefficients de confiance qui sont respectivement c; et ¢, (c1 est un coefficient cognitif et ¢,
est un coefficient social). Le second est le facteur de vitesse actuelle pondérée par un
coefficient d’inertie w. En fait, dans les essaims particulaires, au lieu d'utiliser les opérateurs
genetiques plus traditionnels, chaque particule ajuste son vol en fonction de sa propre
expérience et celle de ses compagnons. En effet, ces dernieres années plusieurs variantes de
I’algorithme des essaims particulaires ont ét€¢ proposées et ses parametres ont €té réglés. Ceci
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a conduit a ’'amélioration de ses performances en déterminant ses coefficients a l'aide d'une
étude de convergence et en réglant ses principales variables aléatoires.

Algorithme 2.3 Modéle de 1’Algorithme des essaims particulaires
Initialiser I’essaim

Répéter

Pour chaque particule faire

Mettre & jour le best local

Mettre a jour le best global

Mettre a jour la particule

Fin pour

Jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét

Sauvegarder la meilleure solution trouvee

2.4.2.3 Les algorithmes génétiques (Genetics Algorithms)

Le paradigme des algorithmes évolutionnaires proposé dans les années 1960, consiste a
s’inspirer des mécanismes de 1’évolution naturelle [De Jong 00], [Back 00] et a utiliser le
concept de populations d’individus pour faire face a des problémes qui émergent du secteur
industriel en particulier et du monde réel en général [Dupas 04]. Les algorithmes
évolutionnaires s’inspirent du comportement d’évolution des espéces en exploitant les
principes de variation et de sélection effectués dans les processus évolutifs naturels.
L’évolution de I'organisme représente une suite successive d’améliorations afin que I’espece
s’adapte au mieux dans son environnement ou dans le milieu dans lequel elle évolue. Cette
adaptation est fondée sur deux principaux mécanismes qui sont la sélection naturelle et la
reproduction [Rebreyend 99]. Les algorithmes génétiques appartiennent a la famille des
algorithmes évolutionnaires qui sont des techniques d’optimisation itératives et stochastiques
visant a résoudre des problémes d’optimisation NP-difficiles.

» Concepts de base d’un algorithme génétique

Les algorithmes génétiques ont été développés par Holland dans les années 1975
[Holland 75] puis approfondis par Goldberg en 1989 [Goldberg 89]. Ce sont des méthodes de
recherche stochastiques concues pour explorer des espaces de problémes complexes afin de
guider le processus de recherche et de trouver des solutions optimales en utilisant un
minimum d'informations sur le probléme. Contrairement & d'autres techniques d'optimisation,
les algorithmes génétiques sont caractérisés par l'utilisation d'une population d’individus pour
effectuer la recherche sur différentes régions de l'espace de recherche afin d’optimiser une
fonction prédéfinie, appelée fonction objectif, ou fitness.

Une population est unensemble de chromosomes ou individus. Chaque chromosome est
une représentation d’une solution potentielle d’un probléme d’optimisation, il est composé
d'une chaine de symboles appelée "génes" qui peuvent prendre plusieurs valeurs, appelées
"alleles"”. Dans un algorithme génétique, chaque solution est représentée par un chromosome
artificiel, qui est défini par deux caractéristiques qui sont : le génotype et le phénotype. Le
premier est une représentation des génes de I'individu et le second est une représentation
naturelle d’une solution pour évaluer sa qualité aprés le codage du génotype. Les solutions
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sont manipulées en leur appliquant certains opérateurs stochastiques pour trouver la solution
optimale ou une solution satisfaisante. La population évolue durant une succession de
géenérations, jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit satisfait.

» Principe de fonctionnement de I’algorithme génétique

L'inspiration est de favoriser la survie et la reproduction des individus les mieux adaptés
a l'environnement. Cette adaptation est évaluée par une fonction fitness qui est directement
liée & la valeur de la fonction objectif de cet individu. Le processus de fonctionnement de
I’algorithme génétique commence par représenter la solution dans I’espace de recherche.
Ensuite, nous générons aléatoirement une population initiale constituée d’individus pour
lesquels nous calculons leurs fitness. Ces individus seront manipulés par une stratégie de
sélection, suivi par une stratégie de reproduction qui consiste a concevoir un opérateur de
mutation afin de garder une certaine diversité au sein de la population et un autre de
croisement afin de générer de nouveaux individus qui seront mieux adaptés. Les individus
issus du processus d’amélioration par les opérateurs génétiques vont passer par une étape de
remplacement qui consiste a conserver que les meilleures solutions en se basant sur leurs
fonctions fitness pour engendrer la nouvelle population de la genération suivante. Le
processus permet de créer, de génération en génération, une population d’individus de mieux
en mieux adaptés et il s’arréte lorsqu’un critére d’arrét est satisfait.

» Génération de la population initiale

Une étape importante lors du fonctionnement du processus de I'algorithme génétique est
la génération de la population initiale car elle affecte la qualité de la solution et le nombre de
genérations nécessaires pour I’obtenir [Sait 99]. Le niveau de diversité présente au sein de la
population représente une caractéristique importante pour que lalgorithme ne reste pas
bloqué dans un optimum local. Habituellement, la premiere population est générée soit d’une
maniére aléatoire, soit par des heuristiques ou des techniques spécifiques au probléme.
Finalement, la taille de la population qui agit sur la qualité des solutions obtenues et sur la
performance de l'algorithme doit étre générée d’une maniére optimale pour assurer une bonne
exploration de l'espace de recherche.

» Sélection

Le mécanisme de sélection est I'une des etapes principales dans le processus de
recherche dans l’algorithme. Le principe de cette phase est de définir quels seront les
individus de la population actuelle qui vont servir de parents et vont étre dupliqués dans la
nouvelle population. Les meilleurs individus ont plus de chances d'étre parents. Une telle
technique de sélection permet d’identifier les individus susceptibles d’étre croisés et peut
conduire la population a de meilleures solutions. Cependant, les mauvais individus en termes
de fitness auront quand méme une petite probabilité d'étre sélectionnée. Cela peut conduire a
un processus d’amélioration performant. Les parents sont sélectionnés en fonction de leurs
fonctions fitness au moyen de l'une des stratégies suivantes [Dréo 03], nous citons les plus
importantes :

v' Sélection par roulette (wheel) : elle consiste a attribuer a chaque individu une
probabilité de sélection qui est proportionnelle a sa performance, donc les individus
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les plus adaptés au probléme ont plus de chances d'étre sélectionnés. Cette stratégie de
sélection peut rencontrer des problemes lorsque la valeur d'adaptation des
chromosomes varie énormément et par conséquent, nous pouvons tomber sur des
chromosomes qui auront tres peu de chance d'étre sélectionnés.

v' Sélection par rang : c’est I'une des stratégies les plus courantes de sélection, elle
consiste a ordonner les individus de la population dans un ordre croissant ou
décroissant, selon leurs fonctions d’évaluation ce qui favorise les individus ayant un
rang éleve et donc le hasard n’entre pas dans ce mode de sélection. Cette technique
utilise les performances d’un rang d’individus plutét qu’un seul individu (comme la
sélection précédente). Donc, avec cette stratégie de sélection, tous les chromosomes
ont une chance d'étre sélectionnes.

v Sélection aléatoire : cette méthode de sélection suit une loi de probabilité uniforme et
sans intervention de la fonction fitness. Donc tous les individus ont la méme
probabilité d’étre sélectionnés. La sélection aléatoire reste une technique peu utilisée.

v' Sélection par tournoi : elle consiste a sélectionner aléatoirement k individus et
ensuite leurs appliquer un tournoi afin de choisir celui qui a la meilleure performance.
Les individus impliqués dans le tournoi peuvent étre retirés ou remis selon le choix
des décideurs. Nous répétons ce processus n fois de maniere a obtenir les n individus
de la nouvelle population.

> Croisement

L'opérateur de croisement est un opérateur stochastique qui manipule la structure des
chromosomes, il consiste a sélectionner deux individus parmi les parents potentiels a l'aide
d'une des méthodes de selection et échanger des parties de leurs chaines selon une probabilité
de croisement, pour donner de nouveaux descendants appelés enfants qui héritent certaines
caracteristiques des deux parents afin d’enrichir la population. Cet opérateur ne s’applique pas
systématiqguement a chaque genération mais selon une probabilité appelée probabilité de
croisement. Selon la littérature, nous pouvons distinguer plusieurs processus de croisement
[Nearchou 04], nous présentons les plus utilisés :

v/ Croisement a un point : consiste a choisir aléatoirement deux parents et les diviser en
deux parties a la méme position, ensuite échanger les deux fragments situés a droite du
point choisi. Le point de coupure s'effectue & n'importe quel niveau des génes, donc tous
les points posseédent la méme probabilité¢ d’étre sélectionnés.

v Croisement a deux points : consiste a choisir deux points de coupure aléatoirement pour
dissocier chaque parent en trois parties, ensuite il prend les deux parties en extrémités
pour le premier parent afin de les remettre au premier enfant. Nous complétons la partie
restante du premier enfant par les génes du deuxiéme parent. Nous appliquons le méme
raisonnement pour le deuxiéme parent et le deuxieme enfant.

» Mutation

Les individus de la population issue du croisement vont subir un processus de mutation
qui agit sur un seul individu avec une probabilité trés faible appelée probabilité de mutation
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afin de créer un autre nouvel individu qui n'existait pas auparavant. L’opérateur de mutation
permet d’éviter a I'algorithme génétique de converger vers des optimums locaux a travers la
diversification de la population au cours des générations et de I’exploration de l'espace de
recherche. Selon la littérature, plusieurs opérateurs de mutation sont proposés, les plus

importants sont cités par Nearchou [Nearchou 04].

v

v

Opérateur d’échange bit flip : appelé aussi opérateur a un point, il consiste a choisir au
hasard un bit de I’individu et I’inverser indépendamment avec une certaine probabilité.
Opérateur d’échange déterministe : consiste a définir un nombre fixé de bits de
I’individu et de les inverser.
Opérateur d’échange réciproque : permet de choisir deux génes sur un chromosome et

de les changer.
Opérateur d’échange aléatoire :

inverser leurs positions.

consiste a sélectionner deux génes au hasard et

La performance de l'algorithme génétique dépend de ses caractéristiques qui dépendent
du probléme. Le fonctionnement d’un algorithme génétique est résumé dans la figure
suivante :

Evaluation
des
S individus

Initialisation de
la population de
S individus

v

AN NI NI NI

Sélection

Proportionnel |s:n

Meilleur(s) individus

Croisement Mutation des
> des > .
N individus S+N N individus
S+N
R,e n’wpla_c ement Evaluation
générationnel [
des
N enfants

Figure 2.3 : Fonctionne ment d’un algorithme génétique [Dréo 04]

L’algorithme génétique a connu beaucoup d’intérét par la communauté d’optimisation a
cause de sa performance dans la résolution des problemes complexes, sa simplicité et sa
facilit¢ d’hybridation avec d’autres métaheuristiques et de son application avec succes sur une
trés large gamme de problémes, telle que :

Le probléme de planification d’un systeme de production [Chen 02]
La sécurité des systemes de communication [Karras 04]

L'optimisation de réseaux de chaines logistiques [Ding 06]
Le dimensionnement des stocks tampon d’un systéme de production [Dolgui 07]
La gestion des stocks d’une usine de production [Pasandideh 08]
La gestion des approvisionnements [Borisovsky 08].
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En particulier, il a ét¢ implémenté avec succes sur plusieurs problémes
d’ordonnancement tels que : 'ordonnancement de projet [Torres 10], les problémes a une
seule machine [Rahmani 13], les problémes a machines paralleles [Balin 11], le flow shop
[Yalaoui 13], le job shop [Zhang 12], I’open shop [Low 12] et les systéemes flexibles de
production [Souier 13]. Cela peut étre expliqué par la structure simple de cet algorithme, sa
facilité d’adaptation, sa rapidité, la possibilité d’acquérir plusieurs solutions en méme temps,
sa flexibilité pour des applications pratiques et finalement sa robustesse. Toutes ces raisons,
nous motive a implémenter cette métaheuristique que nous allons détailler dans le chapitre
suivant.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps des généralités sur les
problémes d’optimisation et dans un second temps les principales métaheuristiques, leurs
phénoménes d’inspiration, leurs principes de fonctionnement et leurs algorithmes de bases.
Un intérét particulier est apporté a la méthode de résolution principale de cette thése a savoir
les algorithmes génétiques. Ces derniers forment une classe de métaheuristiques tres populaire
pour proposer des solutions aux problémes que les algorithmes d’optimisation classiques
n’ont pas purésoudre. Néanmoins, a travers le chapitre précédent, nous avons constaté¢ qu’il y
a peu d’étude qui s’intéresse a ’adaptation des métaheuristiques et plus particulierement sur
les algorithmes génétiques pour la résolution des problémes d’ordonnancement sur machines
paralléles avec la présence des ressources non renouvelables.

Cela nous motive a étudier ce probleme dans le chapitre suivant qui sera consacré a
I’adaptation de I’algorithme génétique pour la résolution d’un problé me d’ordonnancement
sur machines paralléles et ressources consommables. Une recherche locale sera proposée afin
d’améliorer le fonctionnement de I’algorithme, plusieurs expérimentations seront ensuite
réalisées sur le probleme étudié et pour finir une étape de comparaison sera effectuée, en
premier avec un modele mathématique et en second avec plusieurs heuristiques, dans le but
d’évaluer le comportement de la métaheuristique.
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Chapitre 3

Algorithme génétique pour I’ordonnancement sur
machines paralleles avec ressources consommables

3.1. Introduction

Actuellement, la dynamique des marchés a évolué et les environnements de production
sont devenus complexes et caractérisés par des conditions en perpétuel changement, ceci
pousse les industries a s’adapter pour rester compétitifs. Pour y arriver, ils sont contraints a
améliorer leurs systemes de production tout en exploitant les différentes ressources pour
minimiser les codts de production et les délais de livraison.

L’environnement de machines paralleles représente un axe important, il fournit de
multiples routes alternatives pour produire un ensemble de pieces de maniére efficace et avec
une capacité de réagir aux pannes de machines. La majorité des études sur les machines
paralléles considérent, généralement la machine comme la seule ressource. Cependant, les
taches peuvent nécessiter des ressources non-renouvelables, telles que la matiére premiere, les
outils, etc. Par conséquent, une mauvaise gestion des ressources peut dégrader les
performances du systeme. Nous pouvons remarquer que dans un systéeme de production,
plusieurs difficultés sont rencontrées durant I’ordonnancement, car un ensemble de
parametres et de contraintes doit étre considéré. En outre, les problémes d'ordonnancement
avec ressources consommables sont eux aussi relativement complexes, cela explique le fait
qu’il existe peu de méthodes analytiques qui sont développées. Cependant, les modéles
mathématiques permettent d’exploiter les propriétés polyedres de certains modeéles
d'optimisation, y compris les modeéles d'ordonnancement. Ceci permet de conduire a
I'élaboration d'une stratégie de solution efficace. De plus, il peut exister un autre type
d'approche algorithmique qui permet aussi d’instaurer des techniques d'optimisation robustes.

Cela nous motive a développer dans ce travail, un programme linéaire en nombres
entiers pour résoudre un probleme d'ordonnancement d'atelier composé de plusieurs machines
paralléles identiques avec des ressources consommables. Toutefois, la majorité des situations
rencontrées dans les entreprises manufacturieres sont complexes et les industriels doivent
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faire face a des situations difficiles et sont dans la nécessité de résoudre des problemes de
grandes tailles. Vu que les méthodes exactes ne peuvent s’appliquer qu’a des problemes de
petite taille alors elles sont dans 1’incapacité de résoudre ce type de problémes de facon
optimale et efficace. Pour y remédier, il serait nécessaire d’utiliser des méthodes approchées
afin de pouvoir traiter des problemes de taille importante et d’assurer un compromis entre le
temps de résolution et la qualité de la solution. Les métaheuristiques représentent une classe
importante de méthodes d'optimisation approchées qui sont une famille d’algorithmes de
types stochastiques dédiée a la résolution de problémes d’optimisation difficile.

Dans ce chapitre, la technique suggérée est une métaheuristique a base d'algorithme
géenétique dont le but est d’affecter dans un premier temps les tiches aux machines et dans un
second temps de déterminer la séquence des taches assignées a la méme machine afin de
minimiser le makespan tout en respectant les différentes contraintes de ressources. Une
analyse de sensibilité est appliquée pour définir les meilleures valeurs des parameétres de cet
algorithme et pour analyser leurs variations. Ensuite, une procédure de recherche locale est
proposée dans le but de surmonter les limitations inhérentes aux composants individuels de
’algorithme génétique et d’améliorer son fonctionnement. Un autre objectif de ce chapitre est
I’investigation sur les performances des heuristiques sur le systéme étudié. Ces heuristiques
sont basées sur des régles qui sont en rapport soit avec le temps de traitement (Longest
Processing Time first, Shortest Processing Time first), soit avec la consommation des
composants (Largest Resource Consumption first, Smallest Resource Consumption first) ou
bien les deux (Longest processing-time-to-resources-consumption ratios first, Shortest
processing-time-to-resources-consumption ratios first).

Le modeéle linéaire en nombres entiers et résolu avec le logiciel de programmation
linéaire CPLEX. En outre, le reste des résultats obtenus dans cette these sont effectués par le
langage Java sur un Core (TM) i3 CPU - 2,13 GHz - 4,00 Go de Ram. Ces résultats sont
présentés apres avoir effectué dix réplications pour chaque cas. Deux parametres sont utilisés
pour effectuer cette comparaison : le premier est le temps d'exécution et le second est l'ecart
entre la solution courante et la solution optimale. Plus de détails sur I’environnement des tests
seront présentés dans la section des expérimentations.

Le reste de ce chapitre est structuré comme suit : dans un premier temps, nous
présentons I’environnement du travail et ses caractéristiques. Dans un second temps, nous
proposons un modele linéaire en nombres entiers pour la modélisation du probléme sur
machines paralléles avec ressources consommables. Ensuite dans la troisieme section, nous
commencerons notre présentation de la mise en ceuvre de I'algorithme génétique proposé,
puis nous passons & I’application des différentes heuristiques. Parallélement, une procédure de
recherche locale est proposée pour améliorer le fonctionnement de la métaheuristique. Apres,
dans la quatriéme section, nous établissons une analyse de sensibilit¢é de 1’algorithme
genétique proposé afin de définir ses meilleurs parametres. Ensuite, nous entamons la
cinquieme section qui est dédiée a la présentation des résultats par des expérimentations sur le
modele mathématique que nous enrichissons avec des comparaisons entre 1’algorithme
génétique, ’algorithme génétique hybride et les différentes heuristiques. Nous cloturons ce
chapitre par une bréve synthese sur les résultats obtenus et une conclusion.
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3.2 Description du probleme

Dans ce travail, nous nous intéressons a ordonnancer un ensemble de n tdches sur m
machines paralléles identiques avec la présence de ressources non-renouvelables. Le systéme
étudié possede les caractéristiques suivantes :

>
>

VYV VYVYYY

A\

L’atelier contient plusieurs machines paralléles identiques.

Chaque tache j est caractérisée par un temps de traitement p; et elle peut étre
exécutée sur une machine i, lorsque tous les composants nécessaires sont
disponibles.

Le processus de production pourra €tre lancé sitdt qu’une tiche peut tre exécutée.
Chaque tache consomme k composants au début de son exécution.

Les composants sont livrés par les fournisseurs a des instants différents.

L'arrivée de chaque composant est représentee par une courbe sous forme d'escalier.
La préemption n'est pas autorisée.

Les machines peuvent traiter qu'une seule tache a la fois et elles sont disponibles a
I’instant initial t = 0.

Chaque machine posséde une file d'attente d’entrée avec une capacité illimitée et les
taches seront dirigées vers la file d'attente qui comporte le moins de taches, voir la
figure 3.1.

L’objectif est de choisir dans un premier temps la machine la plus appropriée pour
chaque opération et de déterminer dans un second temps la séquence des taches
assignées a la méme machine afin de minimiser le makespan.
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Figure 3.1 : Représentation du probléme [Belkaid 12] [Belkaid 13a]

3.3 Modeéle de programmation linéaire en nombres entiers

Dans cette section, nous développons un modéle mathématique linéaire en nombres
entiers pour ordonnancer un ensemble de tches sur plusieurs machines paralléles identiques
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avec des ressources non-renouvelables. La mesure de performance choisie est la minimisation
du makespan.

3.3.1 Paradigmes de modélisation d'ordonnance ment de la production

Le modéle mathématique en nombres entiers est un moyen qui permet d’obtenir le
meilleur résultat. Ce modele peut étre décrit selon sa fonction objectif ainsi que ses
contraintes, comme il peut étre classé en fonction des variables de décision dont il dépend.
L’objectif du modele étudi¢ est d'identifier un paradigme d'optimisation qui pourra ensuite
étre, soit utilisé pour résoudre d’une maniére exacte les grands problémes d’ordonnancement
de taille industriels, soit pour établir une série de régles de priorités et de bornes inférieures
pour les différentes instances considérées. Il existe plusieurs fagcons pour modéliser un
probléme d’ordonnancement en utilisant différents types de variables de décision. Cependant,
chaque modele peut avoir ses propres avantages et inconvénients en fonction du type de
probleme a étudier a laide d'un paradigme donné. Selon Unlu et Mason [Unlu 10] et
Blazewicz et al. [Blazewicz 91] les modeles de programmation les plus importants peuvent
étre résumés comme suit :

3311 Variables de position des taches

Cette formulation représente une mesure clé pour évaluer la qualitt d'un
ordonnancement de production proposeée, elle indique :

» laffectation des variables de décision aux taches

» la position des tiches dans I'ordonnancement (indiquant si un job est a une position
de 'ordonnancement ou non).

» l’instant de début de traitement des taches

Cette catégorie de modeélisation semble bien adaptée aux problémes d’ordonnancement
complexes, nous pouvons orienter le lecteur vers les papiers suivants : [Lasserre 92], [Dauzére
97], [Dauzére-Péres 03], [Carrera 10].

3.31.2 Variables d’achévement des tiches

Cette classe de modélisation représente un point important d’évaluation, indiquant le
temps nécessaire pour exécuter une tdche, mais elle reste peu utilisée. Dans le cadre de
résolution des problémes d’ordonnancement, quelques chercheurs ont proposé ce type de
modélisation [Balas 85], [Queyranne 93], [Queyranne 94].

3.3.1.3 Variables indexées par le temps

Cette classe de programmation est caractérisée par des variables de décision indexées
par le temps, elle consiste généralement a affecter des tdches a des périodes de temps. Cette
formulation a été introduite par Sousa et Wolsey [Sousa 92], depuis elle a pris un large
éventail d’application [Blazewicz 91], [Van den Akker 99]. Dans cette section, nOus avons
opté pour la modélisation des variables de position pour la présentation du programme
linéaire en nombres entiers pour éviter I’utilisation d’un grand nombre de variables et de
contraintes indexées par le temps, donc le modéle s’exprime de la maniére suivante :
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3.3.2 Présentation du programme linéaire en nombres entiers

3.3.21 Variables utilisées

Les variables utilisées pour la représentation du modele mathématique afin de minimiser
le makespan dans un environnement de machines paralléles avec des ressources non-
renouvelables sont présentées comme suit :

n : le nombre de taches

- m: le nombre de machines

C : le nombre de composants

- Ti:Tinstant de la premiére arrivée des composants

- Tias : linstant de la derniere arrivée des composants

- j:Tlindice de la tache, ou j=1,...,n

- i :D’indice de la machine, oui=1,...,m

-k :Tindice de la ressource, oui=1,...,c

- t:Iindice d’arrivé des composants, ou t= Ty, ..., Tast

- n;:le nombre de taches affectées a la machine i

- p:lapositionde la tiche dans une machine, ou p=1,...n;

- pj: le temps opératoire de la tache j

- dio : la date de début de I’ordonnancement

- dip : ladate de début de traitement du job sur la machine i en position p

- Pip : la somme des temps de traitement des jobs jusqu’a atteindre la machine i en position
p

- fip: la date de fin de traitement du job sur la machine ien position p

- Cjk : la quantité de composant k que le job j consomme

- Cipk - le nombre de composant k que le job quiest sur la machine i en position p consomme

- A : le nombre total de composant k arrivée jusqu’a 1’instant t

- Z:estun nombre positif trés grand

- Cpax : le makespan

- X, etY,, :les variables binaires
3.3.2.2 Fonction objectif et contraintes

Cette partie est réservée a la présentation de la fonction objectif a minimiser et les
contraintes a satisfaire, qui peuvent étre données de la facon suivante :

e Fonction objectif :
Min C,,,, (D)
e Contraintes :

n

Zinp =1 Vi=12,..m Vp=12..,n 2)
=1

m N

> ) Xy =1 Vi=12..n 3)
i=1p=1
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n
Py = ZXﬁp p, V i=12,...m Vp=1.2, ..,n %)
j=1
do=0 Vi=12,.,m (5)
dip—1y + Pip < fip Vi=12,...m Vp=12..,n (6)
dl-p = fip — Dy Vi=12,.,m Vp=12..,n (7
n
Cipk = ZXﬁp Gr V i=12,..m Vp=12,.,n, Vk=12..,c (8)
=1

Tlast

]_
chipk SZA”‘ * Yo Vvv=12,..m Vw=12..,n vk=12,..,c (9)

i=1 p=1 t=Ty

Zx(Yyp — 1)< dy, -t Vv=12,.m Vt=ty,.. Ty (10)
Corax = maxfizzJ Vi=12,...m Vp=12..,n (11
X, = {1 sile jobjestordonnance a'la position p sur la machine i (12)
0 sinon
s
e = m. (13)
sinon

e La fonction (1) est la fonction objectif. Elle représente la minimisation du temps
d’exécution maximale (minimisation du makespan).

e La contrainte (2) garantit qu’il y a seulement une tdche sur la machine i et a la position p.

e La contrainte (3) assure que chaque tache est affectée seulement une fois sur ces
machines.

e La contrainte (4) calcule la durée d’opération de la tiche qui est en position p sur la
machine i.

e La contrainte (5) assure que le début de ’ordonnancement est a 1’instant 0.

e La contrainte (6) a pour objectif le calcule des temps de fin de traitement des jobs a
chaque position p.

e Lacontrainte (7) calcule la date de début du job qui est sur la machine i et en position p.

e Lacontrainte (8) permet de calculer le nombre de composants consommés par la tdche qui
est en position p sur la machine i.

e Lacontrainte (9) Vérifie que la quantité consommeée par un job en position p est inférieure
ou égale au nombre qu’on dispose et cela pour chaque ressource. Et elle assure que la date
de début de traitement du job (s’il n’y a pas suffisamment de composants pour qu’il soit
traité) sur la machine ien position p est supéricure a 1’arrivée du composant.

e Lacontrainte (10) met le lien entre la variable Y, et 'instant de début de traitement du
job en position p. Elle a pour objectif de conserver sa linéarité du modele mathématique.

e La contrainte (11) décrit le makespan, il est égal au maximum des dates de fin de
traitement des derniers jobs sur les machines.
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e La contrainte (12) indique que la variable binaire X;;,
position p sur la machine i et 0 sinon.

e La contrainte (13) est une variable binaire, elle est égale a 1 si la date de début de
traitement du job sur la machine i en position est supérieur a I’instant d’arrivé des
composants et 0 sinon.

est égale a 1, si la tache j est en

3.4 Résolution du probleme

Cette section vise a décrire les approches utilisées pour la résolution du probléme
considéré. Nous commencgons par présenter la métaheuristique proposée et nous terminons par
décrire les heuristiques appliquées.

3.4.1 Algorithme génétique hybride

L’algorithme génétique hybride est une combinaison entre 1’algorithme génétique et une
méthode de recherche locale dont le but d'améliorer les résultats de la métaheuristique.

34.1.1 Algorithme génétique

L’algorithme génétique appliqué pour la résolution du probléme décrit dans la section
3.2 (le lecteur intéressé peut se rapporter au chapitre précédent) et les différentes techniques
adoptées sont présentés de la maniére suivante :

e Codage

Le codage des individus consiste a construire un modéle mathématique du probléme
considéré afin de l'étudier. Ensuite, encoder les individus sous la forme de chromosomes.
Chaque chromosome définit un systeme de configuration particuliere qui reflete une
succession d’affectations des tdches aux machines. Quand une machine devient disponible,
alors la tache suivante est choisie conformément avec le chromosome correspondant qui sera
évalué et modifié pour minimiser le makespan. Pour mieux illustrer le codage utilise prenons
I’exemple de six taches qui doivent étre exécutées sur deux machines. Le chromosome est
code dans une table qui se compose de deux lignes, la premiere représente les taches a
exécuter et la deuxiéme illustre I’affectation des taches aux différentes machines, ainsi, les
taches peuvent avoir I'affectation suivant (figure 3.2).

| de | Js | Ja | b5 | s
1 2 1 2 2 1

Figure 3.2 : Représentation du chromosome

En outre, les taches affectées aux machines peuvent étre clairement illustrées comme le
montre la figure 3.3.

g dsfl i g s
Ml M2

Figure 3.3 : Représentation des taches affectées aux machines
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e Population

Les individus de la population sont crées d’une maniere aléatoire qui est la technique la
plus classique pour réaliser cette étape. Les valeurs des genes sont réparties de facon aléatoire,
c'est-a-dire que : pour chaque chromosome ; la probabilité associée a affecter une tache j sur
une machine i est la méme pour tous les génes. Enfin la taille N de la population est un
compromis entre la qualité de la solution et le temps de calcul.

e Evaluation

Chaque chromosome est évalué par sa fonction fitness qui illustre le temps d’exécution
maximale. Notons que plusieurs réplications sont effectuées pour obtenir une solution comme
nous le présentons dans la section des expérimentations.

e Sélection des individus

La phase de sélection est basée sur la fonction fitness des individus, deux parents sont
sélectionnés pour générer des enfants. Cet opérateur désigne les individus qui participent a la
reproduction. Dans cette étude, la technique de sélection appliquée est la technique élitiste.
Cette phase est suivie par l'étape de création de nouveaux individus qui s’effectue
principalement a l'aide des opérateurs de croisement et de mutation.

e Croisement

L’opérateur de croisement est un opérateur stochastique qui combine entre deux parents
afin de produire des enfants. La technique choisie pour effectuer cette étape est un croisement
de deux points qui est adapté a la structure de notre environnement d’ordonnancement sur
machines paralléles avec ressources consommables. Pour illustrer le fonctionnement de
croisement, nous l'appliquons sur lexemple précédent (figure 3.4) :

1* point de  2°™ point de 1* pointde  2°™ point de
coupure coupure coupure coupure
: : : :
o | de { J3 | Juy Js | s Jo | de | Ja | Js | 1 | s
1 1 2 1 2 1 1 1 2 2 1 1
1 1 1 1
1 1 | 1
Parent 1 Parent 2
1 1 1 1
1 I 1 1
1
Jo | il Ja | 13 b5 | 2 Jo | Jay B3| 0|05 | )2
1 1 2 2 2 1 1 2 2 1 1 1
1 1 1
1 1 1 1
Enfant 1 Enfant 2

Figure 3.4 : Représentation de ’opérateur de croisement a deux points
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e Mutation

L'opérateur de mutation est un opérateur stochastique qui modifie un individu pour créer
une autre. La mutation permet l'exploration des différentes régions de l'espace de solution, ce
qui conduit 2 maintenir la diversité de la population et par conséquent, d’éviter de tomber sur
un minimum local. L'opérateur de mutation choisie est la mutation a un point qui est effectué
en modifiant I'affectation des tdches aux machines. Notons que cette perturbation se produit
aléatoirement. La figure 5 illustre un exemple de mutation dont lequel I’affectation de la tache
trois a été changé de la machine une vers la machines deux.

Ju | J2 | I3 | Ja| b5 | Js
1 2 1 2 2 1

| Je | Js | Ja | b5 | s
1 2 2 2 2 1

Figure 3.5 : Représentation de ’opérateur de mutation
e Critére d’arrét
Un critere souvent utilisé est le nombre d'itérations dans laguel aucune amélioration

n'est survenue consécutivement, si ce critere est atteint, nous sauvegardons la meilleure
solution obtenue.

34.1.2 Recherche locale

Une technique de recherche doit exploiter et explorer I'espace de recherche. Or, une
méthode de recherche comme les algorithmes génétiques peut ne pas assurer une
intensification suffisante, a cause de ses opérateurs standards de croisement et de mutation
[Hoos 04]. Toutefois, les algorithmes génétiques ont montré leurs performances et leurs
facilités d’hybridation avec d’autres méthodes. L’hybridation consiste & combiner plusieurs
algorithmes de nature différente pour améliorer les performances. C’est pour cette raison que
les algorithmes génétiques sont souvent hybridés avec des méthodes de recherche locale
[Hernandez 08]. L'objectif principal de la recherche locale est d'accélérer la recherche pour
accélérer la convergence de l'algorithme. Elle commence par une solution initiale donnée. A
chaque itération, cette technique remplace la solution considérée par une solution voisine a
travers une simple modification qui entraine de profonds changements dans le comportement
de lalgorithme pour améliorer les résultats. Cette stratégie de voisinage est appliquée a tout
nouvel individu obtenu au cours de la recherche.

Dans ce contexte, plusieurs travaux sont réalisés dans le but de montrer qu’il est
nécessaire d’intégrer une procédure de recherche locale afin d’améliorer le fonctionnement de
’algorithme [Gongalves 05], [Valls 08], [Sioud 12]. Les méthodes de recherche locale sont
trés variées et multiples, elles peuvent étre des approches simples comme la méthode de
descente ou des approches développées comme la recherche tabou. Pour la suite de notre
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travail, nous avons opté pour la méthode de descente car elle peut étre facilement
implémentée et s'articule autour d’un principe simple.

e Meéthode de descente

Le principe de cette méthode consiste a chercher a partir d'une solution initiale donnee x,
une solution voisine xo dans le voisinage de x. Si cette solution est meilleure que x, (f (xo) <f
(x) dans le cas de la minimisation) alors la solution sera actualisée et la nouvelle solution sera
sauvegarder, sinon la solution générée au début est conservee. La solution voisine est obtenue
en modifiant I’affectation de certaines taches aux machines (voir figure 1.5). Le processus est
répété jusqu’a la satisfaction d’un critere d’arrét.

| Je | Js | Ja | b5 | s
1 2 1 2 2 1

| Je | Js | Ja | b5 | s
2 2 1 1 2 1

Figure 3.6 : Représentation de ’opé rateur de mutation

Le pseudo-code de la méthode de descente est représenté par l'algorithme 3.1 :

Algorithme 3.1 : Modéele de I’algorithme de descente
Initialisation de la solution initiale

Répéter

Pour chaque individu faire

Rechercher une solution voisine

Mettre a jour la solution

Fin pour

Jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét

Sauvegarder la meilleure solution trouvée.

Nous avons combiné entre deux méthodes qui sont complémentaires, I’algorithme
genétique car il permet de détecter les régions prometteuses de ’espace de recherche et la
recherche locale puisqu’elle se focalise de maniere intensive a explorer ces zones de
recherches [Moscato 99]. Le fonctionnement de I'algorithme génétique hybride peut étre
résumeé comme suit (algorithme 3.2) :

Algorithme 3.2 : Modéele de I’algorithme génétique hybride

S’il y a un ensemble de tAches non ordonnancees alors
Générer une population initiale d’une maniére aléatoire.
Pour chaque chromosome
Calculer la fonction fitness du chromosome qui est représenté par le makespan.
Evaluer la fonction fitness du chromosome.
Si cette solution est plus petite que la meilleure solution donc
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Actualiser la meilleure solution.
Finsi
Fin pour
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Appliquer I’opérateur de sélection.
Appliquer I’opérateur de croisement.
Appliquer la recherche locale.
Appliquer I’opérateur de mutation.
Pour chaque chromosome
Calculer la fonction fitness du chromosome (le makespan).
Evaluer la fonction fitness du chromosome.
Si cette solution est plus petite que la meilleure solution donc
Actualiser la meilleure solution.
Finsi
Fin pour
Constituer la nouvelle génération.
Fintant que
Finsi

L’algorithme génétique, ainsi que la procédure de recherche locale associée sont mis au
point puis comparés aux résultats obtenus par différentes méthodes dans la section des
expérimentations.

3.4.2 Heuristiques

Dans I’environnement industriel, plusieurs entreprises manufacturieres affrontent les
problémes d’ordonnancement par 1’utilisation d’heuristiques. Ces heuristiques sont des régles
qui consistent a affecter les tiches disponibles dans la file d'attente a la machine libre en
suivant un critére de priorité [Bhaskaran 91]. Les heuristiques sont tres populaires en raison
de leur facilité de mise en ceuvre, car une application d’une méthode exacte est généralement
impossible parce que les différentes contraintes et les perturbations imprévues rendent
I’ordonnancement irréalisable [Aytug 05]. Bien que, les heuristiques ont été largement
¢tudi€es pour la résolution des problémes d’ordonnancement, quelques chercheurs ont tenté
de les utiliser pour les problemes d'ordonnancement avec des ressources consommables. Par
conséquent, dans cette section, nous faisons une bréve description des heuristiques que nous
allons adapter pour minimiser le temps d'exécution maximal du systéme étudié.

34.2.1 Longest Processing Time first (LPT)

Longest processing time first est une heuristique qui consiste a ordonnancer les taches
dans I’ordre décroissant de leurs temps de traitement. Cette heuristique est connue comme la
regle de répartition la plus appropriée pour le probleme d'ordonnancement de machines
paralléles. Elle a été utilisée par de nombreux chercheurs qui la suggérent comme une bonne
heuristique en raison de ses bons résultats révélés dans la littérature. Par conséquent, LPT
retient les petites tiches en termes de temps de traitement a la fin de I’ordonnancement afin
d'équilibrer la charge du systeme.
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34.2.2 Shortest Processing Time first (SPT)

Cette heuristique est ’'une des regles les plus connues de la théorie d’ordonnancement.
Elle consiste a classer les tiches dans I’ordre croissant de leurs temps de traitement. Ainsi,
cette heuristique conserve les taches les plus longues vers la fin de I'ordonnancement.

34.2.3 Largest Resource Consumption first (LRC)

Largest Resource Consumption first est une heuristique qui consiste a ordonner les
taches dans lordre décroissant de la somme des composants qu’elles consomment, c'est-a-dire
a chaque fois qu'une machine est libre, le job qui consomme le plus de composants est choisi
pour étre traité. Ainsi, cette heuristique vise a conserver les taches qui consomment le moins
de ressources Vers la fin de I’ordonnancement.

34.2.4 Smallest Resource Consumption first (SRC)

Smallest Resource Consumption first est une heuristique qui consiste a ordonner les
taches dans l'ordre croissant de la somme des composants qu’elles utilisent. Le principe est
que lorsqu’une machine se libére, la tiche qui consomme le moins de ressources est choisie
pour étre traitée. Le but de cette heuristique est de faire placer les taches sélectionnées au
début de l'ordonnancement.

3.4.25 Longest processing-time-to-resources-consumption ratios first (L-PT/RC)

Cette heuristique est proposée par Carrera [Carrera 10] pour étudier un probleme sur une
seule machine avec ressource non-renouvelables. Elle consiste @ ordonnancer les taches dans
I’ordre décroissant du rapport de leurs temps de traitement et consommation des ressources.
Nous avons généralisé cette heuristique sur notre probléme qui contient plusieurs machines
paralleles identiques, les résultats obtenus sont présentés dans [Belkaid 13a].

3.4.2.6 Shortest processing-time-to-resources-consumption ratios first (S-PT/RC)

Cette technique est inspirée par la derniére heuristique présentée, elle consiste a
ordonner les tiches dans 1’ordre inverse de I’heuristique L-PT/RC.

3.5 Analyse de sensibilité de I’algorithme génétique proposé

Les algorithmes génétiques ont gagné I'intérét de différentes communautés scientifiques
ou industrielles a cause de leur capacité a étre appliquées avec succes dans de nombreux
problemes en ayant un minimum d’informations. Cependant, leur simplicit¢ d’adaptation pour
la résolution des problémes d’optimisation difficile est contrebalancée par le fait qu’ils
n’offrent aucune preuve d’optimalité. Cela est di au fait que les métaheuristiques partagent
des difficultés a savoir leurs sensibilités aux paramétrages qui compliquent leurs adaptations
en vue d’aboutir a une solution quasi-optimale. Par conséquent, la performance de chaque
métaheuristique est influencée par le choix et le réglage de ses paramétres qui influe le
comportement du systeme. Pour cela, nous réalisons une analyse de sensibilité qui consiste a
faire varier les parameétres de I’algorithme génétique pour trouver son meilleur paramétrage,
puis pour pouvoir analyser leurs impacts sur le systeme.
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L’analyse de sensibilité est jugée par un indicateur de performance représenté par le
makespan pour avoir une idée sur la qualité de la solution de cette métaheuristique. Les études
en simulations comprennent trois axes d’analyses, le premier concerne I’effet de la taille de
population, le deuxiéme consiste a expérimenter la variation du paramétre de croisement qui
manipule la structure des chromosomes et le dernier concerne la mutation qui diversifie la
recherche. En outre nous avons vari¢ les valeurs du critére d’arrét représenté par le nombre
d’itérations sans amélioration. Les parametres étudiés peuvent étre résumée comme sulit :

v' Paramétre de mutation(Pmut)

v Paramétre de croisement(Pcross)

v" Nombre d’itération sans amélioration (Nijt)
v" Taille de population (Tpop)

Rappelons que, lors de 1’étape des tests, nous devons tester un seul parametre a la fois,
c'est-a-dire, nous fixons les autres paramétres et varions le paramétre que nous voulons
évaluer. Parallelement, le nombre de réplications pour chaque solution est égala dix.

3.5.1 L’effet du paramétre de mutation

Dans cette étude, nous analysons I'effet du paramétre de mutation sur les performances
de la métaheuristique. A cet effet, le comportement de 1’algorithme génétique est décrit en
termes des parametres (Pcross, Nits, Tpop) dont les valeurs ont été fixées respectivement a (0.9,
50, 100). De plus, nous affectons au parametre de mutation Py, les variables de I’ensemble
Pmut ={0.05, 0.1, 0.15, 0.2}.

Tableau 3.1 : Effets de la mutation sur le makespan

Parameétre de mutation | 0.05 0.1 0.15 0.2

VimoyCmax 84,377 | 84,755 | 84,522 | 84,777

Nous remarquons dans le tableau 3.1 que la meilleure valeur du VmoyCmax €st obtenue
lorsque la probabilité de mutation est égale a 0.05 et par conséquent, nous retenons cette
valeur pour effectuer les expérimentations.

3.5.2 L’effet du parametre de croisement

Pour analyser I’influence du parameétre de croisement sur I’algorithme étudié, nous
attribuons aux parametres suivants (Pmu, Nie, Tpop) les valeurs suivantes (0.05, 50, 100).
Parallelement, nous testons le parametre de croisement Pcross lorsqu’il prend respectivement
les valeurs qui sont décrites dans I’ensemble Peross={0.05, 0.1, 0.15, 0.2}.

Tableau 3.2 : Effets du croisement sur le makespan

Paramétre de croisement 0.7 0.8 0.9 1

VimoyCmax 84,811 | 84,577 | 84,277 | 84,611

Le tableau 3.2 présente les différentes probabilités concernant le makespan. Nous
constatons, a partir des résultats obtenus que la meilleure valeur pour cette mesure de
performance est de 84,27 ce qui correspond a une probabilité de 90 %.
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3.5.3 L’effet de nombre d’itérations

Le critere d'arrét représenté par le nombre d'itérations successives, dans lequel une
amélioration n’a pas eu lieu, nous avons testé plusieurs valeurs qui se trouvent dans
I’ensemble suivant Nj={50, 100, 150, 200} afin de déterminer la meilleure d’entre elles.
Notons que les paramétres (Pcross, Pmu, Tpop) ONt pris les valeurs suivantes (0.9, 0.05, 100).

Tableau 3.3 : Effets du nombre d’itérations sur le makespan

Nombre d’itération 25 50 75 100

VimoyCmax 84,733 | 84,277 | 84,655 | 84,522

A travers les résultats du tableau 3.3, nous pouvons remarquer que la meilleure valeur a
été obtenue pour le critéere du makespan, apres avoir effectué 50 itérations.

3.5.4 L’effet de taille de population

Dans cette section nous étudions la variation du makespan en fonction de la taille de
population dont le but d’analyser la sensibilit¢ de I’algorithme génétique pour
I’ordonnancement sur machines paralleles avec des ressources consommables. Pour régler la
taille de population, nous fixons les paramétres (Pmut, Pcross, Nitg) respectivement a (0.05, 0.9,

50) avec une variation de Ia taille de population a partir de I’ensemble suivant Tpop ={50, 100,
150, 200}

Tableau 3.4 : Effets de la taille de population sur le makespan

Taille de la population | 50 100 150 200

VimoyCmax 85,788 | 84,277 | 83,666 | 83,588

Le tableau 3.4 montre que la taille de la population optimale doit étre fixée a 200, mais
nous ne retenons pas cette valeur en raison du fait que le temps de calcul est trés important,
pour cela nous choisissons la taille de populationde 150 vu que I’erreur n’est pas significative
entre les deux résultats (voir tableau 3.4)

A partir des différents protocoles de test que nous venons de présenter, nous pouvons
constater que le réglage adéquat des parametres de I’algorithme génétique est obtenu en
retenant les valeurs quisont résumées dans le tableau 3.5.

Tableau 3.5 : Paramétres de I’algorithme génétique

Parametre Valeur
Mutation 0.05
Croisement 0.9
Nombre d’itérations sans amélioration 50
Taille de population 150
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3.6 Expérimentations et résultats

Cette partie est consacree, dans un premier temps a la description des expérimentations
et I'interprétation des résultats obtenus respectivement par :

v Le programme Linéaire en Nombres Entiers (PLNE)
v L’algorithme Génétique (AG)

v L’algorithme Génétique Hybride (AGH)

v Les heuristiques (décrites dans la section 3.4.2)

Et dans un second temps, a ’analyse des performances du systeme lorsque les régles de
séquencement de tiches sont combinées avec 1’algorithme génétique.

3.6.1 Environnement de tests

Les expériences ont été effectuées sur le langage Java sur un Core (TM) i3 CPU - 2,13
GHz - 4,00 Go de Ram. En outre, le modéle mathématique est résolu avec le solveur de
programmation linéaire CPLEX.

Nous générons des instances afin que le total des ressources nécessaires soit inférieur ou
égal au nombre de ressources disponibles dans le systeme. Les performances du systéme sont
évaluées en termes de mesures telles que :

» GAP qui représente I’erreur relative entre la solution courante et la meilleure solution
obtenue pour chaque instance.

»  CPUxime est le temps d’exécution, c'est-a-dire le temps nécessaire pour qu’une méthode
fournisse une solution a une instance donnée.

Le GAP reporté dans cette section peut étre calculé par :

> GAP = (Ccur _ Cbest )/Cbest Ou:

max max max !

v CPhest ast [a meilleure solution

max

Ce* est la solution courante

max

Le temps de traitement de chaque tache j est généré par une loi de distribution uniforme
U [1, 50]. Chaque tache j consomme entre 1 et k composants. Le nombre d’arrivées des
composants est égal au nombre de machines.

3.6.2 Comparaison entre PAG etle PLNE

Afin de prouver ’efficacité de I'algorithme génétique et d’évaluer les limites du modele
mathématigque proposé pour le critere du makespan, nous réalisons plusieurs tests dont le but
de definir les points critiques.

La durée d’exécution d’un modele linéaire en nombres entiers etant généralement trop
importante pour la déployer entierement, nous avons limité le temps de simulation a 1500
secondes.

Notons que, nous effectuons des tests lorsque le nombre de composants k varie dans
I’intervalle [1 - 4].
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Tableau 3.6 : Evaluation des limites de PLNE lorsque k=1

Instances PLNE AG Instances PLNE AG Instances PLNE AG
m CPU;r [GAP|CPU; GAP m n | CPUr GAP [CPU; GAP m | n | CPUr [GAP|CPU; GAP
1.21 0 [013] O 1.38 0 [014] O 1.06 0 (015] O
8 1.06 0 [015] O 3 9 1.49 0 [016] O 4 | 12 1.14 0 (018 ] O
o |12 | 114 0 [019] O 12 | 1473 | 0 (019 ]| O 16 | 10619 0 | 021 | O
16 | 40.18 0 [021] O 15 | >1500 | / (022 ]| O 20 | >1500 | / | 023 | O
18 | >1500 | / | 023 | O
Tableau 3.7 : Evaluation des limites de PLNE lorsque k=2
Instances PLNE AG Instances PLNE AG Instances PLNE AG
m CPUr [GAP |CPUr GAP m CPUr |GAP|CPU; |GAP m [ n | CPUr |GAP|CPU; |GAP
1.45 0 (015] O 1.40 0016 O 37.25 0]017] O
8 | 33.09 0 ([016]| O 9 | 10.48 0017 O 4 | 12 | 38.01 0 |]019]| O
2 | 12110872 | 0 (017 | O 3 |12 | 493 0018 O 16 | >1500 020 O
16 [ 156.17 | 0 [0.18 | O 15 | 94.83 0019 O
18 | >1500 / 1019 | O 18 | >1500( / | 021]| O
Tableau 3.8 : Evaluation des limites de PLNE lorsque k=3
Instances PLNE AG Instances PLNE AG Instances PLNE AG
m n |CPUr GAPI|CPUr GAP m | n | CPUr |GAP|CPU; |GAP m [ n | CPUr GAP|CPU; GAP
4 1.66 0 [013] O 6 | 35.23 0017 O 8 37.25 0 [018]| O
2 8 | 10.06 0 (015]| O 9 | 61.77 0017 O 4 | 12 | 73.01 0 [020] O
12 (16545 | 0 (018 | O 3 | 12 | 59.22 0018 O 16 | 12268 | 0 [ 022]| O
16 | >1500 / 1020 | O 15 | 49.17 0 ]019| O 20 | >1500 | / | 021 | O
18 | >1500( / | 021 O
Tableau 3.9 : Evaluation des limites de PLNE lorsque k=4
Instances PLNE AG Instances PLNE AG Instances PLNE AG
m n [CPUr GAP [CPUt GAP m n | CPUr GAP|CPUt GAP m | n | CPUy |GAP|CPU; |[GAP
4 1.94 0 [013] O 6 45.70 0 (016] O 8 | 39.33 0 ]018| O
2 8 | 11.76 0 [015] O 9 41.38 0 (018 ] O 4 | 12| 73.64 0]019| O
12 | 9.01 0 [018] O 3 | 12| 56.59 0 (019] O 16 | 197.7 01023 O
16 | >1500 | / (021 ]| O 15 110696 0 | 023 | O 20 | >1500 | / | 025 O
18 | >1500 [ / | 024 | O

Les tableaux suivants représentent les résultats obtenus par I’AG et le PLNE. La
premi¢re colonne des tableaux contient la famille d’instances qui est divisée elle-méme en
deux autres, la premiere sous-colonne indique le nombre de machines et la deuxieme, le
indiquent les résultats obtenus par

nombre de jobs.

Les deux dernieres colonnes

respectivement le PLNE et I’ AG. Nous remarquons que la meilleure solution est obtenue par
une des deux méthodes AG ou PLNE cela implique que toutes les instances résolues, ont été
résolues a Poptimalité.

Cependant, le modele mathématique a nécessité des temps de calcul assez importants
par rapport a ’AG. Ou il n’a pas pu résoudre des instances supérieures a 16 taches pour
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différentes tailles de probleme. Cela est dGi & la contrainte des ressources non-renouvelable qui
a augmenté la complexité du probléme et par conséquent une croissance exponentielle au
temps de calcul CPUy. En effet, prendre en considération la contrainte de ressource
consommable complique la résolution du modéle mathé matique qui devient NP-difficile. Afin
de prouver cette affirmation, nous relaxons cette contrainte dans le tableau 3.10, c'est-a-dire
gue nous supposons que les taches ne consomment pas de ressources, ensuite nous analysons
les résultats obtenus par le modéle.

A travers le tableau 3.10, nous pouvons remarquer que le PLNE a pu résoudre des
instances jusqu’a 500 tiches lorsque le nombre de machines est égal a 2 dans un délai qui
varie de T'ordre de 360s. En outre, il a pu résoudre jusqu’a 270 taches lorsque le nombre de
machines égal a 3 dans un délai de 147.9 s, et finalement, il a pu atteindre les 40 taches dans
288.1s. Donc, cela prouve bien que le modéle mathématique rencontre des problemes
lorsqu’il s’agit de la résolution d’instances avec ressources consommables.

Tableau 3.10 : Evaluation des limites de PLNE lorsque k=0

Instances PLNE Instances PLNE Instances PLNE
m n CPUt m n CPUr m n CPUr
20 0.11 45 236.5 12 0.04
60 0.47 120 151.5 4 16 0.09
) 100 20.63 3 180 254.1 20 5.66
200 49.95 240 106.4 40 288.1
300 158.8 270 147.9 60 >1500
400 230.2 300 >1500
500 360.1
600 >1500

Pour conclure, nous pouvons dire pour le probléme de minimisation du makespan sur
machines paralléles avec ressources consommables, que le modéle linéaire en nombres entiers
se révele performant pour les problémes de petites tailles mais il rencontre des difficultés pour
résoudre les problemes de moyennes et grandes tailles. Cela peut étre dd au co(t des bornes
inférieures calculées par CPLEX qui sont trés pénalisantes pour les performances du
programme mathématique.

3.6.3 Comparaison entre ’AG et les heuristiques

Cette section présente une étude comparative entre 1’AG et les heuristiques proposées
afin d’en déduire la meilleure et permettre ainsi d’analyser son comportement sur le systéme.
Les expériences effectuées sur le probléme posé sont reparties en trois grandes familles de
tests qui sont indiquées dans les tableaux (3.11-3.13) qui représentent respectivement les
probléemes pour les petites, moyennes et grandes instances. La premiere colonne contient
l'instance étudiée qui est composée elle-méme de 3 autres colonnes représentant le nombre de
tache (n), le nombre de machines (m) et le nombre de composants (k). Le reste des colonnes
synthétise les résultats obtenus par les difféerentes heuristiques et métaheuristiques utilisées,
chaque colonne est divisée en deux sous-colonnes. La premiére indique le temps d’exécution
(CPUr) et la deuxieme représente la variation relative moyenne entre la solution courante et
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la meilleure solution obtenue pour chaque instance (GAP). Pour chaque échelle, les résultats
sont obtenus apres avoir effectué 10 simulations.

» Pour les petites instances :
v n={4,6,8}
v m={2, 3}
v k=42, 3,4}
» Pour les moyennes instances :
v n= {10, 20, 30}
v m= {6, 8}
v k=42, 3,4}
» Pour les grandes instances :
v n= {50, 75, 100}
v m= {10, 15}
v k=42, 3,4}
D'autre part, les contraintes suivantes doivent étre respectees :

v" Chague machine doit exécuter qu'une seule tache a la fois.
v" Chaque tache doit étre traitée sans interruption.
v Tous les travaux doivent étre traités pour achever le processus de fabrication.

Tableau 3.11 : Résultats expérimentaux pour les petites instances

Problémes AG SPT LPT SRC LRC S-PTIRC | L-PT/RC

n| M |k [CPUr | GAP | CPUr | GAP | CPUt | GAP | CPUr | GAP [ CPUr | GAP | CPUt [ GAP | CPU | GAP

0.13 (0.000| 0.01 |0.091( 0.01 (0.091| 0.01 |0.000( 0.01 {0.182| 0.01 |0.091| 0.01 |0.000
0.12 |0.000( 0.01 |0.167| 0.01 |0.000| 0.01 |0.333| 0.01 |0.000| 0.01 |0.167| 0.01 |0.000
0.13 |0.000( 0.01 |0.167| 0.01 |0.000| 0.01 |0.167| 0.01 |0.000| 0.01 |0.000| 0.01 |0.000
0.13 (0.000| 0.01 |0.167( 0.01 (0.000| 0.01 |0.167 | 0.01 [0.000| 0.01 |0.167 | 0.01 |0.000
0.13 |0.000( 0.01 |0.125| 0.01 |0.000| 0.01 |0.125| 0.01 |0.000| 0.01 |0.000| 0.01 |0.000
0.13 (0.000| 0.01 |0.100( 0.01 (0.000| 0.01 |0.100( 0.01 [0.000| 0.01 |0.100( 0.01 |0.000

0.14 (0.000| 0.01 |0.059( 0.01 (0.000| 0.01 |0.000( 0.01 [0.000| 0.01 |0.000( 0.01 |0.000
0.14 |0.000( 0.01 |0.111| 0.01 |0.000| 0.01 |0.222| 0.01 |0.000| 0.01 |0.111| 0.01 |0.000
0.14 |0.000( 0.01 |0.167| 0.01 |0.083| 0.01 |0.083| 0.01 |0.000| 0.01 |0.250| 0.01 |0.083
0.14 (0.000| 0.01 |0.182( 0.01 (0.091] 0.01 |0.091( 0.01 [0.273| 0.01 |0.273| 0.01 |0.091
0.14 |0.000( 0.01 |0.300| 0.01 |0.200| 0.01 |0.000| 0.01 |0.300| 0.01 |0.200| 0.01 |0.100
0.14 (0.000| 0.01 |0.083( 0.01 (0.000| 0.01 |0.167| 0.01 [0.167| 0.01 |0.167| 0.01 |0.167

0.15 (0.000| 0.01 |0.040( 0.01 (0.000| 0.01 |0.000( 0.01 [0.000| 0.01 |0.040( 0.01 |0.040
0.15 |0.000( 0.01 |0.043| 0.01 |0.000| 0.01 |0.087| 0.01 |0.000| 0.01 |0.130| 0.01 |0.000
0.15 |0.000( 0.01 |0.000| 0.01 |0.000| 0.01 |0.118| 0.01 |0.000| 0.01 |0.176| 0.01 |0.000
0.16 (0.000| 0.01 |0.167 | 0.01 (0.083| 0.01 |0.417( 0.01 [0.417| 0.01 |0.417| 0.01 |0.083
0,16 |0.000( 0.01 |0.267| 0.01 |0.067| 0.01 |0.133| 0.01 |0.200| 0.01 |0.200| 0.01 |0.133
0,17 (0.000| 0.01 |0.385( 0.01 (0.154| 0.01 |0.308( 0.01 [0.154| 0.01 |0.231| 0.01 |0.231

(o2}
Alw I lOWINMNM]|RRlOWIMNM|AR|lWINMNM]IDlWIN]RW]DN

Le makespan est un critere de performance important pour mesurer les capacités du
systeme. Dans ce contexte, le tableau 3.11 représente les résultats obtenus pour les petites
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instances. Nous remarquons que le CPUr reste faible pour les différentes heuristiques ainsi
que pour la métaheuristique et que le GAP pour I’AG est toujours égal a 0 ce qui montre que
ce dernier donne les meilleurs résultats. De plus, I’heuristique LPT qui consiste a ordonner las
taches dans I’ordre décroissant par rapport a leurs temps de traitement et 1’heuristique L-
PT/RC qui a comme but d’ordonnancer les tiches dans 1’ordre décroissant en fonction non
seulement a leurs temps de traitement mais aussi a leurs consommations des ressources
fournissent des résultats satisfaisants par rapport aux autres heuristiques et donnent a plusieurs
reprises la méme solution que la métaheuristique. Cela peut étre expliqué par le fait que LPT
donne I'avantage aux taches possédant des temps d’exécution important et L-PT/RC donne la
priorité et favorisent les tiches ayant un temps de traitement important ainsi qu’une faible
consommation de composant ce qui conduit ainsi a conserver ces taches vers la fin de
I’ordonnancement pour équilibrer la charge (du point de vue temps de traitement et
consommation). Pour le SPT et S-PT/RC, ces derniéres donnent de mauvais résultats lorsqu’il
s’agit des problémes de petites tailles.

Tableau 3.12 : Résultats expérimentaux pour les moyennes instances

Problemes AG SPT LPT SRC LRC S-PTIRC | L-PT/RC

ni|M CPUt | GAP | CPUr | GAP [CPUt | GAP | CPUr | GAP | CPUt | GAP [ CPUr | GAP | CPUr | GAP

0.39 |0.000| 0.01 |0.221| 0.01 [0.105( 0.01 |0.279| 0.01 |0.337| 0.01 {0.337| 0.01 [0.279
0.20 |0.000( 0.01 |0.200 ( 0.01 |0.000| 0.01 |0.250| 0.01 |0.150| 0.01 |0.200| 0.01 |0.200
0.21 |0.000| 0.01 |0.409 | 0.01 [0.000( 0.01 |0.227 | 0.01 |0.364| 0.01 {0.409| 0.01 |0.091
0.20 |0.000| 0.01 |0.261| 0.01 [0.000( 0.01 |0.130( 0.01 |0.174| 0.01 {0.174| 0.01 |0.000
0.21 |0.000( 0.01 |0.125( 0.01 |0.000| 0.01 |0.100| 0.01 |0.125| 0.01 |0.125| 0.01 |0.000
0.21 |0.000| 0.01 |0.115| 0.01 [0.115( 0.01 |0.115( 0.01 |0.115| 0.01 {0.115| 0.01 |0.000

10

0.37 |0.000( 0.01 |0.382 0.01 |0.005| 0.01 |0.256| 0.01 |0.281| 0.01 |0.432| 0.01 |0.000
0.34 |0.000( 0.01 |0.232 | 0.01 |0.065| 0.01 |0.232| 0.01 |0.127| 0.01 |0.253| 0.01 |0.065
0.34 |0.000| 0.01 |0.316 | 0.01 [0.005( 0.01 |0.077| 0.01 |0.077| 0.01 {0.340| 0.01 |0.029
0.35 |0.000| 0.01 |0.502 | 0.01 [0.069( 0.01 |0.231| 0.01 |0.592| 0.01 {0.471| 0.01 |0.021
0.34 |0.000( 0.01 |0.292  0.01 |0.000| 0.01 |0.188| 0.01 |0.146| 0.01 |0.229| 0.01 |0.000
0.42 |0.000| 0.01 |0.350 | 0.01 [0.053( 0.01 |0.121| 0.01 |0.396| 0.01 {0.350| 0.01 |0.007

20

0.52 |0.000( 0.01 |0.249 | 0.01 |0.013| 0.01 |0.154| 0.01 |0.237| 0.01 |0.307| 0.01 |0.013
0.53 (0.000| 0.01 |0.202 | 0.01 (0.048| 0.01 |0.090( 0.01 {0.111| 0.01 |0.230( 0.01 |0.013
0.51 (0.000| 0.01 |0.242 | 0.01 (0.030| 0.01 |0.093| 0.01 [0.148| 0.01 |0.266| 0.01 |0.014
0.56 |0.000( 0.01 |0.275( 0.01 |0.016| 0.01 |0.090| 0.01 |0.267| 0.01 |0.311| 0.01 |0.016
0.56 |0.000( 0.01 |0.402 [ 0.01 |0.037| 0.01 |0.354| 0.01 |0.476| 0.01 |0.415| 0.01 |0.012
0.64 (0.000| 0.01 |0.436 | 0.01 [0.074] 0.01 |0.398 | 0.01 [0.286| 0.01 |0.498| 0.01 |0.024

30

AWMl J]W|IDNMN]PRRlWOIN]BD|lW|IDN]X

Le tableau 3.12 expose les résultats obtenus pour les moyennes instances. Nous
remarquons que les heuristiques fournissent des solutions dans un temps trés réduit. En outre,
le CPUt de I’AG reste acceptable, car il ne dépasse pas les 0.64 secondes. Par ailleurs, dans la
majorité des cas, les mauvais résultats ont été obtenus par SPT et S-PT/RC, car I’heuristique
SPT consiste a favoriser les taches qui ont un temps de traitement petit ce qui diminue
I’efficacit¢ de ’ordonnancement. D’autre part, ’heuristique S-PT/RC donne la priorité aux
tdches qui ont un temps de traitement réduit avec une large consommation de composants ce
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qui perturbe le comportement du systeme car, les taches qui prennent plus de temps seront
conservées vers la fin de I’ordonnancement.

L’heuristique SRC se révele plus efficace que I’heuristique LRC, car elle fait passer en
premier les tdches ayant une faible consommation de composants ce qui conduit a une
amelioration des performances du syst¢eme. De plus, ’heuristique LPT surpasse 1’heuristique
SPT en raison du fait qu’elle permet un équilibre de charge en conservant les taches les plus
petites en termes de temps de traitement. Notons que pour les problemes de moyenne taille, la
solution optimale est obtenue en utilisant 'AG ce qui démontre Iefficacité de cette
métaheuristique.

Tableau 3.13 : Résultats expérimentaux pour les grandes instances

Problémes AG SPT LPT SRC LRC S-PT/RC L-PT/RC

N |m CPU;r | GAP |CPUr | GAP | CPUr | GAP |CPUt | GAP | CPUt | GAP |CPUt | GAP | CPUt [ GAP
1.10 |0.000| 0.01 |0.269| 0.01 [0.000( 0.01 |0.085| 0.01 [0.256 | 0.01 |0.295| 0.01 |0.006
1.08 |0.000| 0.01 |0.313| 0.01 [0.000( 0.01 |0.076| 0.01 (0.292 | 0.01 |0.340| 0.01 |0.008
1.11 (0.000| 0.01 |0.200( 0.01 |0.000( 0.01 |0.154( 0.01 |0.232 | 0.01 |0.200( 0.01 |0.018
1.20 |0.000| 0.01 |0.168| 0.01 [0.048( 0.01 |0.115| 0.01 (0.188 | 0.01 |0.188| 0.01 |0.055
1.29 |0.000| 0.01 |0.173| 0.01 [0.052| 0.01 |0.160| 0.01 (0.186 | 0.01 |0.233| 0.01 |0.046
1.37 (0.000| 0.01 |0.298 | 0.01 |0.050( 0.01 |0.130( 0.01 |0.258 | 0.01 |0.298 | 0.01 |0.030
2.09 |0.000| 0.01 |0.146| 0.01 [0.040( 0.01 [0.071| 0.01 |0.128 | 0.01 [0.203| 0.01 |0.000
1.95 |0.000| 0.01 |0.135| 0.01 [0.030( 0.01 |0.087| 0.01 {0.170| 0.01 |0.178 | 0.01 |0.000
2.40 |0.000( 0.01 |0.157| 0.01 |0.030| 0.01 |0.016| 0.01 |0.180| 0.01 |0.171| 0.01 |[0.000
2.13 |0.000| 0.01 |0.279| 0.01 [0.020( 0.01 |0.104 | 0.01 |0.230 | 0.01 [0.377| 0.01 |0.006
2.16 |0.000| 0.01 |0.139| 0.01 [0.014( 0.01 [0.064 | 0.01 |0.201 | 0.01 [0.207| 0.01 |0.008
2.16 |0.000( 0.01 |0.205| 0.01 |0.029| 0.01 |0.101| 0.01 |0.216 | 0.01 |0.283| 0.01 |[0.000
2.91 |0.000| 0.01 |0.169| 0.01 [0.000( 0.01 [0.069| 0.01 |0.103 | 0.01 [0.175| 0.01 |0.000
3.11 |0.000| 0.01 |0.151| 0.01 (0.028 | 0.01 |0.079| 0.01 |0.072 | 0.01 [0.145( 0.01 |0.022
3.02 |0.000( 0.01 |0.144| 0.01 |0.022| 0.01 |0.072| 0.01 |0.097 | 0.01 |0.119| 0.01 |[0.003
3.59 [0.000| 0.01 |0.153| 0.01 [0.005( 0.01 [0.072| 0.01 |0.089 | 0.01 [0.149( 0.01 |0.000
3.22 |0.000| 0.01 |0.173| 0.01 [0.012| 0.01 |0.076| 0.01 |0.088 | 0.01 [0.156| 0.01 |0.003
3.57 |0.000( 0.01 |0.176| 0.01 |0.011| 0.01 |0.083| 0.01 |0.121| 0.01 |0.163| 0.01 |[0.000

10

50

15

10

75

15

10

100

15
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A travers les résultats obtenus dans tableau 3.13, nous pouvons remarquer que pour les
problémes de grande taille, I’heuristique SRC donne de meilleurs résultats que LRC, car la
SRC consiste a ordonner les tiches dans 1’ordre croissant de consommation des ressources et
donc elle favorise les taches qui consomment le moins de composants ce qui induit & une
accélération de 1’ordonnancement. Notons aussi que, les heuristiques L-PT/RC et LPT
donnent des résultats proches et presque similaires a ceux obtenus par la métaheuristique et
cecipour la majorité des instances.

Un autre point intéressant est que 1’heuristique L-PT/RC que nous avons proposee pour
résoudre notre probleme s’améliore lorsque le nombre de tiches devient supérieur a 75. De
plus, elle se comporte mieux que S-PT/RC, car elle donne I’avantage aux taches possédant un
temps de traitement important et une consommation relativement faible des ressources. Pour
ce qui est des heuristiques qui en un rapport avec le temps de traitement, la régle LPT
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surpasse la régle SPT cela est d0 a sa capacité d’équilibrer I’ordonnancement en favorisant les
taches les plus longues. Finalement, nous pouvons conclure que la métaheuristique proposée
reste la plus efficace en la comparant avec ces heuristiques et elle permet de résoudre les
problemes de différentes tailles et ceci dans un temps acceptable.

3.6.4 Analyse de Deffet de régles de séquencement combinées avec I’algorithme
génétique

L’objectif de cette section est d’analyser I’impact de 1’interaction des décisions de

séquencement des taches avec I’algorithme génétique sur les performances du systeme étudié.

Dans ce cas, les décisions de séquencement sont appliquées sur les solutions obtenues
par I'algorithme génétique afin de définir, la prochaine tache & exécuter parmi toutes les
taches en attente du traitement dans la file d’attente et cela a chaque fois qu'une machine se
libére. En d’autre terme, I’affectation est faite par I'algorithme génétique et le séquencement
est fait par les heuristiques qui sont en rapport avec soit avec le temps de traitement (LPT,
SPT), la consommation des composants (LRC, SRC) ou bien les deux (L-PT/RC, S-PT/RC).

Les résultats concernant I’effet des régles de séquencement pour les petites, moyennes et
grandes instances sont illustrés dans les tableaux (3.14-3.16)

Tableau 3.14 : Effet des regles de séquencement pour les petites instances

Problemes GAP
nim|k| GA | GA+SPT|GA+LPT| GA+SRC| GA+LRC| GA+S-PT/RC| GA+L-PT/RC
2| 0.000 0.255 0.236 0.000 0.255 0.255 0.000
23] 0000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
4 { 0.000 [ 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
4 2| 0.000 0.226 0.016 0.258 0.032 0.274 0.000
3 (3] 0000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
4 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2| 0000 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2 (30000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
4 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
6 2 | 0.000 0.000 0.142 0.000 0.208 0.217 0.025
3 (3] 0000 0.400 0.400 0.000 0.400 0.400 0.100
4| 0.000 [ 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2|31 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
4 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
8 2| 0000 | 0.086 0.070 0.016 0.078 0.070 0.000
3 (30000 0023 0.006 0.006 0.023 0.023 0.000
4 | 0.000 0.097 0.097 0.000 0.097 0.097 0.058

Nous pouvons remarquer, pour les problemes de petites tailles (tableau 3.14), que
lorsque nous avons ajouté les différentes heuristiques que ce soit en rapport avec le temps de
traitement, la consommation des ressources ou celles qui sont en rapport avec les deux, cela a
diminué considérablement les performances obtenues par I'AG particulierement en ce qui
concerne respectivement SPT, LPT, LRC et S-PT/RC.
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Tableau 3.15 : Effet des regles de séquencement pour les moyennes instances

Problémes, GAP
n|{m|k]|] GA [|GA+SPT|GA+LPT| GA+SRC| GA+LRC| GA+S-PT/RC| GA+L-PT/RC
2| 0000 | 0000 | 0113 | 0029 | 0167 0.157 0.060
6[3[ 0000 0225 | 0023 | 0171 | 0068 0194 0.108
4| 0000 | 0430 | 0000 | 0240 | 0434 0430 0.154
10— [z [ 0000 025 | 0039 | 0121 | 0207 0.198 0.000
8[3[ 0000 0148 | 0018 | 0133 | 0165 0.145 0.000
4| 0000 0260 | 0000 | 0135 | 0240 0329 0.000
2 0000 | 0233 | 0077 | 0149 | 0193 0229 0,029
6[3]0000| 0210 | 0217 | 0202 | 0227 0.198 0.181
20000 | 0156 | 0088 | 0102 | 0145 0131 0104
2020000 | 0521 | 0117 | 0298 | 0601 0641 0092
8[3[0032| 0166 | 0004 | 0148 | 0176 0.189 0.000
20000 0337 | 0201 | 0231 | 0343 0363 0.140
2| 0022| 0087 | 0000 | 0003 | 0089 0.119 0.001
6[3]0000| 012 | 0109 | 0045 | 0121 0.124 0.087
20000 0124 | 0123 | 0058 | 0118 0.134 0.097
3020000 | 0243 | 0145 | 0089 | 0259 0245 0.116
8[3[ 0000 | 0187 | 0147 | 0043 | 0190 0209 0083
40000 0283 | 0233 | 0219 | 0281 0301 0.166

En ce qui concerne les problémes de moyenne taille, nous pouvons constater, a partir du
tableau 3.15 que nous avons obtenus la solution optimale lorsque nous avons combiné avec
I’AG les deux heuristiques : LPT et LPT-RC, mais seulement pour les deux instances qui sont
respectivement (20-8-3) et (30-6-2), quant aux résultats obtenus par les autres heuristiques,
ces dernieres n’ont fait que décroitre les performances obtenues par I’AG seul.

Tableau 3.16 : Effet des regles de séquencement pour les grandes instances

Problémes GAP
n [m[ k| GA |GASPT|GA+LPT| GATSRC|GA+LRC| GASPTIRC| GATLPTIRC
2| 0000 | 0202 | 0173 | 0165 | 0222 0199 013
10[ 3] 0000 | 0256 | 0129 | 0171 | 0257 0273 0.106
4| 0000 | 0108 | 0051 | 0046 | 008 0102 0042
50 T2 0000 | 0279 | 0291 | 0234 | 0322 0318 0223
15[ 3] 0000 | 0299 | 0270 | 0265 | 0283 0332 0252
4] 0000 | 0403 | 0252 | 0261 | 0379 0383 0242
7] 0000 | 0115 | 0090 | 0079 | 0133 0118 0067
10[3[ 0000 | 0154 | 0136 | 0110 | 0172 0186 0091
4] 0000 | 0139 | 0130 | 0067 | 013 0142 0117
75 2] 0000 0470 | 0150 | 0178 | 0423 0502 0108
15[ 3] 0000 | 0200 | 0121 | 0127 | 0267 0283 0143
4] 0000 | 0376 | 0226 | 0209 | 037 0367 0214
2| 0000 | 0157 | 0130 | 0089 | 0158 0161 0113
10[3] 0000 | 0110 | 0105 | 010l | o011l 0119 0092
2] 0000 | 0116 | 0111 | 0097 | 0132 0128 0078
1000000 | 0241 | 0163 | 015 | 0205 0267 0143
15[ 3] 0000 | 0264 | 0186 | 0201 | 0255 0282 0173
4] 0000 | 0252 | 0189 | 0150 | 0242 0294 0156
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Pour ce qui est des problémes de grande taille, nous pouvons remarquer qu’aucune
heuristique qui a été ajoutée a ' AG n’a fait améliorer les résultats de ce dernier, au contraire
cela les a diminué considérablement et éloigné de la solution optimale trouvée lorsque nous
avons employé I’AG seul, de plus, cela concerne toutes les instances.

A travers tous les faits qui viennent d’étre énoncés, nous pouvons constater que, dans la
majorité des cas, lorsque nous avons combiné les différentes heuristiques avec I’AG, les
résultats obtenus nous €éloignent de la solution optimale trouvée par I’AG seul et ceci que ce
soit pour les problemes de petite, moyenne et grande taille. Par conséquent, il serait judicieux,
pour obtenir de bonnes performances d’utiliser I’AG seul ou de le combiner avec d’autres
techniques comme la recherche locale.

3.6.5 Comparaison entre PAG et ’AGH

Cette section a pour objectif d’analyser I’impact de la recherche locale sur le syst¢me a
travers une étude comparative entre I’AG et ’AGH. Pour cela, nous réalisons plusieurs
simulations afin de pouvoir équilibrer la charge entre les machines et offrir un taux élevé
d'utilisation des machines.

Problemes AG AGH Problémes AG AGH Problemes AG AGH
n|M |k |CPUr|GAP |CPUr [GAP n |m |k [CPUr |GAP [CPUr |GAP n |m|k|CPUr| GAP |CPUr | GAP
2| 013 |0000[ 013 |0.000 2| 039 (0012 039 {0.000 2| 110 | 0005 | 110 | 0.000
2 [3] 012 [o0000| 012 [0.000 6 {3] 020 [0.000] 020 |0.000 10| 3| 108 | 0008 | 1.08 | 0.000
. 4{ 013 [0000{ 013 [0.000 10 4 {021 {0000 021 {0.000 50 4| 111 | 0000 | 112 | 0.000
2| 013 |0000[ 013 |0.000 2| 020 |[0.000( 020 {0.000 2| 120 | 0000 | 120 | 0.000
313|013 |0000| 013 |0.000 8 13| 021 [0000| 021 [0.000 1513 | 129 | 0005 | 1.30 | 0.000
4] 013 [0.000] 013 [0.000 4| 021 [0.000( 020 [0.000 4| 137 | 0006 | 1.38 | 0.000
2| 014 |0000[ 014 |0.000 2| 037 (0003 | 037 |0.000 2| 209 | 0007 | 21 | 0.000
2 {3014 [0000| 014 [0.000 6 13| 034 |0002| 034 |0.000 10| 3| 195 | 0003 | 196 | 0.000
6 4{ 014 |0000{ 014 [0.000 20 4 {034 [0002 034 {0000 75 4| 240 | 0003 | 205 | 0.000
2| 014 |0000[ 015 |0.000 2| 035 0003 | 036 |0.000 2| 213 | 0000 | 214 | 0.000
313|014 |0000| 014 |0.000 8 13| 034 [0000| 035 [0.000 1513 | 216 | 0000 | 217 | 0.000
4{ 014 |0000| 015 [0.000 4| 042 |0.009 | 042 [0.000 4| 216 | 0000 | 217 | 0.000
2015 |0000[ 015 |0.000 2| 052 0002 | 053 {0.000 2| 291 | 0000 | 295 | 0.000
2 {30415 [0000| 015 [0.000 6 13| 053 |0004| 053 |0.000 10| 3| 311 | 0000 | 312 | 0.000
o 4{ 015 [0.000{ 0.16 [0.000 20 4{ 051 {0002 052 {0.000 100 4| 302 | 0000 | 304 | 0.000
2| 016 |0000[ 0.16 |0.000 2| 056 [0.003| 056 |0.000 2| 359 | 0003 | 360 | 0.000
3 13| 016 |0000| 0.16 |0.000 8 13| 056 [0005| 057 [0.000 1513 | 322 | 0006 | 324 | 0.000
4{ 017 |0000{ 017 [0.000 4{ 064 [0009| 065 [0.000 4| 357 | 0002 | 359 | 0.000
Tableau 3.14 : Résultats de Tableau 3.15 : Résultats de ’AGH Tableau 3.16 : Résultats de ’AGH

I’AGH pou les petites instances pour les moyennes instances pour les grandes instances

Les tableaux ci-dessus présentent les performances de 'AG et ’AGH pour les
problemes de petite, moyenne et grande taille. Nous remarquons que les performances des
deux métaheuristiques sont similaires pour les problemes de petites instances. En outre, le
GAP de ’AG commence a augmenter pour les moyennes et grandes instances, ceci peut étre

88



Chapitre3 : Algorithme génétique pour I 'ordonnancement sur machines paralléles avec ressources consommables

expliqué par la complexité croissante du probleme lorsque le nombre de taches, machines et
composants augmentent.

Concernant les résultats obtenus de I’AGH, ces derniers se sont améliorés de maniére
significative et ont surpassé méme ceux de I'AG, cela est d0 a la phase de recherche local qui
a conduit a une amélioration significative en atteignant un pourcentage de performance de
1.2%. De plus, le temps de calcul, n’a pas dépasse les 0.01 sec, en ajoutant cette procédure et
ceci pour les problemes de petites, moyennes et grandes tailles, ce qui représente un temps
moins important que celui de I'algorithme génétique pour fournir une solution.

3.7 Synthese

L’étude menée dans ce chapitre nous a permis de dégager quelques résultats
préliminaires qui méritent une plus grande attention en termes de ses implications sur le
processus décisionnel des activités pour la gestion optimale de 'ordonnancement. Les points
les plus importants peuvent étre résumés comme suit :

> Le modéle linéaire en nombres entiers proposé se révele efficace pour la minimisation
du makespan mais il a des difficultés pour résoudre des instances de taille supérieure a
16 tAches nécessitant un temps de calcul assez important.

» En ce qui concerne les heuristiques qui en un rapport avec le temps de traitement,
LPT donne de meilleurs résultats que le SPT car elle favorise les taches qui ont un
long temps de traitement.

» Concernant les heuristiques qui ont un rapport avec la consommation de composants,
la régle SRC se révele plus performante que la régle LRC, car elle favorise les tAches
qui ont une faible consommation de composants ce qui conduit a une amélioration des
performances du systeme.

» L’heuristique proposée L-PT/RC se comporte mieux que S-PT/RC et les autres
heuristiques et son fonctionnement s’améliore lorsque la taille du probleme augmente,
car elle permet d’offrir ’avantage aux taches possédant un temps de traitement
important et une consommation relativement faible des ressources.

> Les régles de séquencement ont un impact négatif sur les performances du systeme
lorsqu’elles sont combinées avec ’algorithme génétique.

» L’algorithme génétique proposé permet d’avoir la prise de décision concernant
I’ordonnancement des taches dans un environnement de machines paralleles avec
ressources consommables.

» Les meilleurs résultats sont obtenus par I’algorithme génétique, par conséquent, ce
dernier reste le plus efficace parmi toutes les heuristiques utilisées.

» L’algorithme génétique hybride surpasse I’algorithme génétique en termes de qualité
de solution, cela est d0 a leffet positif de la procédure de recherche locale sur les
performances de ce dernier.
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous somme intéressés a I'adaptation d’un algorithme génétique
pour 'ordonnancement sur machines parall¢les avec ressources consommables. Nous avons
tout d’abord commencé par décrire le modele linéaire en nombres entiers que nous avons
développé pour minimiser le makespan. En suite, nous avons présenté la structure de
I’algorithme génétique proposée et la procédure de recherche locale appliquée pour améliorer
le fonctionnement de ce dernier. Nous avons enrichi ce travail par une description des
heuristiques que nous avons adaptées et généralisées. Aussi, nous avons présenté une analyse
de sensibilité sur la métaheuristique proposée pour définir les meilleures valeurs de ses
paramétres et pour voir leurs influences sur les performances de 1’algorithme génétique. De
plus, nous avons effectué une étude basée sur la simulation pour analyser les performances du
systéme, lorsque les différentes techniques sont appliquees.

D’une part, cette étude nous a permis de montrer que la métaheuristique proposée est
capable de résoudre des problemes de grandes tailles dans un laps de temps raisonnable toute
en maintenant la qualité de la solution a un niveau acceptable. L’efficacité¢ de 1’algorithme
genétique est démontrée en le comparant avec un modele linéaire en nombres entiers pour les
petites instances et avec des heuristiques pour les grandes instances. De plus, cette recherche
nous a permis de constater que cet algorithme est plus performant lorsqu’il est combiné avec
la procédure de recherche locale pour minimiser le makespan sur machines paralléles avec des
ressources non-renouvelables.

D’autre part, l'analyse de la revue de la littérature effectuée dans le premier chapitre,
nous a montré un manque d'études concernant I’implémentation des métaheuristiques pour la
résolution des problémes d’ordonnancement avec processus réentrant dans un environnement
manufacturier caractérisé par des contraintes de ressources. Donc, il apparait qu'il soit
nécessaire de continuer a developper et étendre la recherche menée dans ce chapitre en ce qui
concerne lanalyse de I'impact de cette contrainte sur le comportement du systeme. Le chapitre
suivant est un prolongement des travaux conduits dans ce chapitre ou nous allons proposer
une métaheuristique a base d'algorithme génétique pour minimiser le temps d'exécution
maximal dans un environnement de machines paralléles avec des ressources consommables et
processus réentrant.
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Chapitre 4

Algorithme génétique pour I’ordonnancement sur
machines paralleles avec ressources consommables et
processus réentrant

4.1. Introduction

Dans un contexte industriel, avec une féroce concurrence et des circonstances en
perpétuel changement, la gestion opérationnelle est devenue un facteur concurrentiel
important. L’ordonnancement efficace de l'usine peut étre un outil essentiel pour les
entreprises afin d'atteindre des performances élevées. Cela est particulierement vrai dans les
industries de haute technologie (exemple : usine de semi-conducteurs), qui sont caractérisées
par des flux de produits réentrants complexes et des équipements colteux avec différentes
caractéristiques d'ordonnancement. Un systéme de production réentrant, qui est différent des
modes de production traditionnels, est caractérisé par un acheminement de produit qui se
compose de plusieurs visites a un poste de travail ou d'un groupe de postes de travail au cours
du processus de fabrication.

Le fait que ce probleme est couramment rencontré dans lenvironnement de la
production actuelle, les entreprises manufacturieres ont adopté des systemes de production
réentrants afin d’améliorer leurs performances en minimisant les colts de production et en
augmentant la productivité. D’autre part, le développement de méthodologies
d’ordonnancement efficaces est devenu précieux pour le bon fonctionnement des industries.
La résolution de ces modeles en considérant plusieurs contraintes devient de plus en plus
difficile. En outre, la facon de traduire les objectifs de lentreprise en des mesures de
performances appropriées, I’augmentation du nombre de machines ainsi que le nombre de
cycles de traitement, tout ceci augmente la complexité du systeme. Généralement, dans les
industries de fabrication (cas discret en particulier), lordonnancement est effectué par des
heuristiques ou des regles de priorités sans tenir compte de ces caractéristiques. Bien que ces
regles soient trées populaires en raison de leurs facilités d’application, la plupart utilisent
uniquement des informations locales sur I'état du systeme de production.
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Si I’apport du chapitre précédent se limite a I’étude de ressources consommables sur machines
paralléles, ce chapitre aborde une autre piste a savoir la considération du processus réentrant
du systeme étudié tout en tenant compte de différentes contraintes et de différents criteres.
Nous proposons un algorithme génétique capable de s’intégrer a cet environnement et de
réagir aux divers changements. La prochaine section vise a présenter une description détaillee
du probleme étudié avec processus réentrant. La troisieme section est destinée a la
présentation de I’algorithme génétique proposé, les recherches locales adaptées et I’ensemble
des heuristiques utilisées. La quatrieme section est consacrée a une analyse de sensibilité de
I’algorithme génétique proposé. Enfin, la derniére section de ce chapitre expose les résultats
obtenus par une étude comparative entre les différents algorithmes proposés pour
I’ordonnancement sur machines paralleles avec ressources consommables et processus
réentrant. Nous commengons par présenter I’environnement des tests, ensuite nous établissons
une comparaison entre ’algorithme génétique et les différentes heuristiques lorsqu’elles sont
appliguées pour le premier cycle ou pour tous les cycles. Nous clbturons cette section par
¢tudier 1I’impact des recherches locales sur les résultats de I’ AG. Notons qu’a la fin de chaque
section des résultats, des syntheéses sont présentées afin d’expliquer le comportement des
approches appliquees et leurs impacts sur le systéme.

4.2. Description du probléme

Le probléeme considéré dans ce chapitre est I’ordonnancement sur machines paralléles
identigues avec processus réentrant dans le but d'analyser [limpact des approches
d’ordonnancement sur les performances du systeme. Le systeme étudi€ est composé d’un seul
étage constitué de m machines paralléles identiques afin d’ordonnancer un ensemble de n
tches. Les caractéristiques de ce systeme peuvent étre résumées comme suit :

e Chaque tache doit effectuer un nombre maximal de L cycles (layer). L représente le
nombre de cycles a effectuer (par exemple, si L = 2, ceci signifie que chaque tache
doit realiser une premiere opération, puis une seconde opération sur le systéeme).

e Chaque tache j a un temps de traitement pj. au cours du cycle L et peut avoir des
chemins différents, a savoir, la méme opération peut étre traité durant le premier cycle
sur une machine et dans le second cycle sur une autre machine. Pour cela, il nous faut
préciser quelles sont les machines empruntées par les tdches. Pour éviter le
chevauchement des taches et limiter la variation de la durée du cycle de travail, des
files d’attente sont situées devant chaque machine et chaque tiche sera affectée a la
premiére machine disponible (qui contient le moins de tches dans sa file d’attente),
méme si le nombre de cycles est différent pour les taches.

e Les machines ne peuvent traiter qu'une seule tche a la fois et elles sont disponibles a
partir de l'instant t = 0 alors que la préemption n'est pas autorisée.

e Chaque tdche consomme k composantes au début de son exécution pour chaque cycle
et peut étre exécutée sur une machine i, lorsque tous les composants nécessaires sont
disponibles.

e Le processus de production pourra €tre lancé si tot qu’une tache peut étre exécutée.
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e Les composants sont livrés par des fournisseurs a des moments différents. L'arrivée de
ressources est représentée par courbe sous forme d’escalier. La configuration du
systeme éetudié est spécifiee dans la figure 4.1.

e L'objectif de cette étude est la minimisation du temps d'exécution maximale
(makespan).

L 1% étage: M machines
Arrivee des composants Nlobs avec M files d'attentes

> K Cal = Cal

N

?’ . - A

O c
O

—> | ———> Sortie: apres

| L cycle
O a
\
Arrivée des composants sous
forme d'escalier

][n;»———m:» >|

Entree de K
composants

Figure 4.1 : Représentation du probléme avec processus réentrant [Belkaid 13c]

4.3. Résolution du probléme

4.3.1 Algorithme génétique

Dans cette section, nous rappelons brievement I’algorithme adapté pour la résolution du
probleme avec processus réentrant, nous insistons principalement sur les spécificités et
différences par rapport au chapitre précédent. Toutefois, son principe et mode de
fonctionnement sont identiques a celui de ’algorithme génétique présenté dans le chapitre 3.

43.1.1 Codage

Pour illustrer le codage appliqué, nous prenons I’exemple suivant : nous considérons
quatre taches qui doivent étre exécutées sur deux machines et performer deux cycles (c'est-a-
dire que chaque tache doit passer deux fois sur les machines). Le chromosome est composé
d’une table de deux lignes, la premiere contient les taches et la deuxieme leurs affectations
aux machines. De plus il est divisé en deux parties (selon le nombre de cycles). La premiére
partie représente laffectation des tdches aux machines pour le premier cycle et la seconde
partie pour le second cycle. Par conséquent, le chromosome aura la structure suivante (Figure
4.2).

B e | ds | dalJ2 | Jo | da | I3

L=1 =2
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Figure 4.2: Représentation du chromosome pour L=2
4312 Croisement

Nous appliquons un croisement en deux points pour chaque cycle. La figure 4.3 illustre
un exemple de quatre taches qui doivent étre exécutées sur deux machines ou le nombre de
cycles a effectuer est égal a 2.

1°ptde  2*™ptde 1¥ptde  2*™ptde 1*ptde  2*™ptde 1%ptde  2*™ptde

coupure coupure  coupure coupure coupure coupure  coupure coupure
: : : | : : :
1 1 1 1
Bl e | dsldaldz | du | Ja| B2 o\ Ju [ Ja ds e | J3 | b2 Ja
1 2 1 1 2 1 2 1 1 1 2 2 1 1 2 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 I I
) “ Parent 1- © Parent 2
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
BBy | a2 lde | J3 | J2o | I ol | B3y l|d2 ] Ju | Ja ] s
1 1 2 2 1 1 2 1 2 2 1 1 2 1 2 1
1 1 1 1 1 1 1 1
! ! ! ! ! ! ! !
Descendant 1 Descendant 2

Figure 4.3 : Représentation de ’opérateur de croisement a deux points pour L=2

4.3.1.3 Mutation

L'opérateur de mutation choisi est un opérateur a un point qui s’applique de la manicre
suivante (voir figure 4.4).

L=1 L=2

| d2 [ ds | da || 03 | | da | J2
1 2 1 1 2 1 2 1

Ju | J2 [ Js | da || 03 | Ju | Ja | ]2

Figure 4.4 : Représentation de I’opérateur de mutation pour L=2

4.3.2 Recherche locale

La recherche locale est une technique qui consiste a améliorer les performances de la
métaheuristique adaptée. Dans ce contexte, nous appliquons dans un premier temps
I’approche de recherche locale utilisée dans le chapitre précédent et dans un second temps
deux autres structures de voisinages basées sur des opérateurs SWAP notés APl (Adjacent
Pairwise Interchange) et NAPI (Non Adjacent Pairwise Interchange). Ces deux opérateurs ont
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été appliqués récemment par Dugardin et al. [Dugardin 12] afin d’améliorer une nouvelle
méthode dans un environnement de flow shop hybride caractérisé par un processus réentrant.
43.2.1 L’opérateur DM (Descent Methods)

Cet opérateur consiste a changer I'affectation d’une tache j et cela Vj € {1,...,N}
comme le montre la figure 4.5.

| Je | Js | Ja | b5 | s

Ju | J2 | 33 | Ja | b5 | Js

Figure 4.5 Exemple de 'opérateur API

4.3.2.2 L’opérateur API (Adjacent Pairwise Interchange)

Cet opérateur consiste a permuter entre la tdche j et la tache j+1 et cela Vj €
{1,...,(N — 1)} comme le montre la figure 4.6.

| 2| Ja | 3| J5 | Js
1 1 1 2 2 1

v | Je | Js | Ja | b5 | s
1 1 2 1 2 1

Figure 4.6 Exemple de opérateur API

4.3.2.3 L’opérateur NAPI (Non Adjacent Pairwise Interchange)

Cet opérateur consiste a permuter entre la tache j et la tache j+2 v j € {1, ..., (N —2)}
comme le montre la figure 4.7.

Ju | J2 | Ja | 3| b5 | Js

| 2| 3| Ja| b5 | Js

Figure 4.7 Exemple de 'opérateur NAPI

Algorithme 4.1 : Modéele de I’algorithme génétique hybride
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S’il y a unensemble de tdches non ordonnancé alors
Générer une population initiale d’une maniére aléatoire.
Pour chaque chromosome
Calculer la fonction fitness du chromosome qui est représenté par le makespan.
Evaluer la fonction fitness du chromosome.
Si cette solution est plus petite que la meilleure solution donc
Actualiser la meilleure solution.
Finsi
Fin pour
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Appliquer I’opérateur de sélection.
Appliquer ’opérateur de croisement.
Appliquer une méthode de recherche locale (DM, AP1 ou NAPI).
Appliquer I’opérateur de mutation.
Pour chaque chromosome
Calculer la fonction fitness du chromosome (le makespan).
Evaluer la fonction fitness du chromosome.
Si cette solution est plus petite que la meilleure solution donc
Actualiser la meilleure solution.
Fin si
Fin pour
Constituer la nouvelle génération.
Fintant que
Finsi

4.4. Analyse de sensibilité de I’algorithme génétique proposé

Dans cette section, nous réalisons la méme étude conduite au chapitre 3 en utilisant les
mémes protocoles des tests afin de régler les parameétres qui influe sur la métaheuristique pour
I’ordonnancement réentrant sur machines paralleles avec ressources consommables.
Rappelons que, les paramétres considérés sont les suivant :

v Parametre de mutation(Pmu)

v Paramétre de croisement(P¢ross)

v" Nombre d’itération sans amélioration (Nit)
v’ Taille de population (Tyop)

441 L’effetdu parametre de mutation

Dans cette section nous étudions la variation du makespan en fonction du paramétre de
mutation afin d’analyser 1’impact de ce dernier sur les performances du syst¢eme et d’analyser
la sensibilité de I’algorithme génétique. Nous affectons aux parametres suivants (Pcross, Nite,
Tpop) les valeurs suivantes (0.9, 50, 100). Le parametre de mutation Pmy, varie comme suit
Pmut ={0.05, 0.1, 0.15, 0.2}.

Tableau 4.1 : Effets de la mutation sur le makespan

Paramétre de mutation 0.05 0.1 0.15 0.2

VmoyCrmax 165.944 | 166.111 | 166.277 | 166.277
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Le tableau 4.1 présente les différentes probabilités de mutation concernant le makespan.
Nous remarquons que la variation moyenne du Cpax est inversement proportionnelle au
parametre de mutation, cependant la meilleure valeur moyenne est obtenue pour un faible
taux de mutation égal a 0.05 ce quicorrespond a une probabilité de 5 %.

442 L’effet du paramétre de croisement

Dans cette étude, nous analysons Ieffet du paramétre de croisement sur les
performances de I'algorithme génétique. A cet effet, le comportement de ce dernier est décrit
en termes des paraméetres (Pmut, Nite, Tpop) qui prennent les valeurs suivantes (0.05, 50, 100).
Notons que nous testons le paramétre de croisement Peross lorsqu’il prend respectivement les
valeurs qui sont décrites dans ’ensemble P¢ros={0.7, 0.8, 0.9, 1}.

Tableau 4.2 : Effets du croisement sur le makespan

Paramétre de croisement 0.7 0.8 0.9 1

VimoyCmax 166.40 | 166.16 | 165.94 | 166.33

Nous remarquons dans le tableau 4.2 que la métaheuristique atteint ses meilleures
performances lorsque la probabilité de croisement est égale a 0.09 ce qui correspond a une
probabilité de 90% avec une valeur moyenne du temps d’exécution maximale égale a 165.94.

443 L’effet de nombre d’itérations

Pour définir la meilleure valeur du critére d’arrét, nous I’avons varié dans I’ensemble
suivant Nj;=1{50, 100, 150, 200} afin de déterminer la meilleure d’entre elles tout en précisant
que les parametres (Pcross, Pmut, Tpop) ONt pris les valeurs suivantes (0.9, 0.05, 100).

Tableau 4.3 : Effets du nombre d’itérations sur le makespan

Nombre d’itérations 25 50 75 100

VinoyCmax 166.17 | 165.94 | 165.78 | 166.06

Le tableau 4.3, nous indique que la solution optimale est obtenue pour une valeur égale
a 75 itérations successives sans amélioration.

4.4.4 Leffet de taille de population

Dans cette partie, I’objectif est de définir la taille de population optimale de I’algorithme
genétique. Dans ce sens, nous attribuons aux parametres (Pmut, Pcrosss Nie) les valeurs

suivantes (0.05, 0.9, 50). En outre, la taille de population varie dans I’ensemble suivant Tpop =
{50, 100, 150, 200}.

Tableau 4.4 : Effets de la taille de population sur le makespan

Taille de la population | 50 100 150 200

VimoyCmax 167.17 | 165.94 | 165.82 | 165.82

A travers les résultats du tableau 4.4, nous remarquons que la meilleure valeur est
obtenue pour une taille de la population égale a 150 (voir tableau 4.4) par conséquent nous
retenons cette valeur pour effectuer les expérimentations.
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A partir des différents protocoles de test que nous venons d’effectuer, nous obtenons les
réglages du tableau 4.5.

Tableau 4.5 : Parameétres de I’algorithme génétique proposé

Paramétre Valeur
Mutation 0.05
Croisement 0.9

Nombre d’itérations sans amélioration | 75

Taille de population 150

4.5 Expérimentations et résultats

L’objectif des expérimentations menées dans cette section est d’analyser I’impact de Ila
caractéristique réentrante du systeéme sur les performances de ce dernier et d’évaluer le
comportement de la métaheuristique proposée lorsque les différentes recherches locales sont
appliquées.

45.1 Environnement des tests

Dans cette section, plusieurs approches sont adaptées pour performer les différentes
expériences. Elles sont codées en langage Java et testées sur un ordinateur avec un Core (TM)
i3 CPU - 2,13 GHz - 4,00 Go de Ram. Les performances du systeme sont évaluées par deux
mesures de performances (les mémes que celles du chapitre précédent) quisont :

» CPUiime est le temps d’exécution c'est-a-dire le temps nécessaire pour qu’une méthode
fournisse une solution a une instance donnée.

» GAP est I’erreur relative entre la solution courante et la meilleure solution obtenue
pour chague instance. 11 peut étre calculé par : GAP = (CS¥. — Chesty/chest o
v’ Cbest est la meilleure solution

max

v C¥ est la solution courante

max

La métaheuristique et les autres algorithmes sont testés sur différentes configurations du
probléme pour évaluer leurs performances. Dans ce sens, les variables utilisées pour effectuer
cette investigation sont les suivantes :

N : Le nombre de taches appartient a :

> {4, 6, 8} pour les problemes de petites tailles
» {10, 20, 30} pour les problemes de moyennes tailles
» {50, 75, 100} pour les problemes de grandes tailles

M : Le nombre de machines appartienta :

> {2, 3} pour les problemes de petites tailles
> {6, 8} pour les problemes de moyennes tailles
> {10, 15} pour les problemes de grandes tailles
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K : Le nombre de composants appartient a {2, 3, 4}
L : Le nombre de cycles appartient a {2, 3, 4}

pji : Le temps de traitement de la tdche j au cycle L. Il est généré par une loi de
distribution uniforme U [1, 50].

Notons que pour effectuer les différentes simulations, nous avons pris les mémes
considérations que le chapitre précédent. De plus chaque tache doit achever le nombre de
cycles nécessaire pour son exécution afin de terminer le processus de production.

45.2 Comparaison entre ’AG et les heuristiques

Cette section est réservée a la comparaison entre les résultats obtenus par les différentes
approches lorsqu’elles sont appliquées pour ’ordonnancement sur machines paralleles avec
ressources non-renouvelable et processus réentrant. Les heuristiques qui sont en rapport avec
le temps de traitement (LPT et SPT), la consommation des composants (LRC et SRC) ou bien
les deux (L-PT/RC et S-PT/RC) sont proposées pour performer cette étude, elles sont
appliquées que pour le premier cycle ; cependant, les taches doivent accomplir le nombre de
cycles nécessaire (restant) afin d’achever le processus de production. Dans ce sens, les taches
peuvent étre assignées, suivant différentes priorités, basées sur plusieurs parametres. Dans ce
travail, nous avons établi ces décisions a I’aide d’une régle de priorité a portée locale FIFO
utilisant la disponibilité des tiches comme un parametre de priorité, par conséquent, chaque
tache sera dirigée vers la file d'attente de la machine qui comporte le moins de taches.

4521 Résultats des comparaisons pour un nombre de cycles égal a 2

Tableau 4.6 : Résultats expérime ntaux pour les petites instances (L=2)

Problémes AG SPT LPT SRC LRC S-PT/RC L-PT/IRC
n|m |k |[CPUr| GAP |CPUr | GAP | CPUt [ GAP [CPUt | GAP | CPUr | GAP | CPUt | GAP | CPUr | GAP
0.26 |0.000| 0.00 |0.118| 0.00 (0.118 [ 0.00 |0.000 | 0.00 |0.176| 0.00 |0.118( 0.00 |0.059
0.28 |0.000| 0.00 |0.100| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.200( 0.00 |0.000| 0.00 |0.100(| 0.00 |0.000
0.29 |0.000( 0.00 |0.077| 0.00 |0.000 | 0.00 |0.077| 0.00 |0.000| 0.00 |0.000| 0.00 [0.000
0.26 |0.000| 0.00 |0.250| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.125| 0.00 |0.125| 0.00 |0.250( 0.00 |0.000
0.28 |0.000| 0.00 |0.083| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.083| 0.00 |0.000| 0.00 |0.000(| 0.00 |0.000
0.30 |0.000( 0.00 |0.071| 0.00 |0.071| 0.00 |0.071| 0.00 |0.000| 0.00 [0.071| 0.00 |0.071
0.29 |0.000| 0.00 |0.037| 0.00 (0.000 | 0.00 |0.037 | 0.00 |0.037| 0.00 [0.000( 0.00 |0.037
0.31 |0.000| 0.00 |0.125| 0.00 (0.000 [ 0.00 |0.188| 0.00 |0.000| 0.00 [0.125| 0.00 |0.000
0.34 |0.000( 0.01 |0.043| 0.01 |0.043| 0.01 |0.043| 0.01 |0.000| 0.01 [0.130| 0.01 |[0.000
0.30 [0.000| 0.01 |0.167| 0.01 (0.111 | 0.01 |0.111| 0.01 |0.167| 0.01 [0.222| 0.01 |0.056
0.33 |0.000| 0.00 |0.176| 0.00 (0.118 ( 0.00 |0.000( 0.00 |0.176| 0.00 [0.118( 0.00 |0.059
0.35 |0.000( 0.01 |0.053| 0.01 |0.000| 0.01 |0.053| 0.01 |0.000| 0.01 |0.053| 0.01 [0.000
0.34 |0.000| 0.00 |0.023| 0.00 (0.023 [ 0.00 |0.023| 0.00 |0.023| 0.00 |0.023| 0.00 |0.023
0.36 |0.000| 0.00 |0.023| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.045( 0.00 |0.000| 0.00 [0.091| 0.00 |0.000
0.39 |0.000( 0.00 |0.032| 0.00 |0.000 | 0.00 |0.097| 0.00 |0.000| 0.00 |0.097| 0.00 [0.000
0.34 |0.000| 0.00 |0.130| 0.00 (0.043 | 0.00 |0.217 | 0.00 |0.174| 0.00 |0.217| 0.00 |0.000
0.37 |0.000| 0.00 |0.115| 0.00 (0.038 | 0.00 |0.077 | 0.00 |0.077| 0.00 [0.115| 0.00 |0.038
0.40 |0.000( 0.01 |0.208| 0.01 |0.042| 0.01 |0.167| 0.01 |0.083| 0.01 |0.083| 0.01 [0.125

(o2}
AlwINM]|DlWINMNM]|PPlWINMNDRlWIN]DRlWOIN]RDIW]DN
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Tableau 4.7 : Résultats expérimentaux pour les moyennes instances (L=2)

Problémes

AG

SPT

LPT

SRC

LRC

S-PT/IRC

L-PT/RC

ni|m

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUr | GAP

0.45 |0.000

0.00 (0.170

0.00 (0.099

0.00 |0.206

0.00 (0.206

0.00 |0.206

0.00 |0.206

0.47 |0.000

0.01 |0.179

0.01 (0.036

0.01 |0.250

0.01 |0.143

0.01 |0.143

0.01 |0.036

10

0.54 (0.000

0.00 [0.333

0.00 (0.000

0.00 [0.100

0.00 (0.267

0.00 [0.333

0.00 (0.033

0.47 |0.000

0.01 |0.111

0.01 (0.000

0.01 |0.083

0.01 (0.028

0.01 |0.083

0.01 |0.000

0.61 |0.000

0.01 |0.111

0.01 |0.022

0.01 |0.067

0.01 |0.111

0.01 |0.111

0.01 |0.000

0.58 [0.000

0.01 |0.121

0.01 (0.000

0.01 [0.069

0.01 (0.086

0.01 [0.103

0.01 (0.000

1.03 |0.000

0.00 [0.254

0.00 (0.042

0.01 |0.169

0.00 (0.183

0.00 |0.254

0.00 |0.000

1.08 |0.000

0.00 |0.124

0.00 |0.041

0.00 |0.160

0.00 |0.077

0.00 |0.148

0.00 |0.053

20

1.36 | 0.000

0.01 |0.207

0.01 (0.009

0.01 (0.037

0.01 (0.051

0.01 |0.207

0.01 (0.023

1.28 |0.000

0.00 [0.333

0.00 (0.037

0.00 |0.167

0.00 (0.370

0.00 |0.352

0.00 |0.000

0.88 |0.000

0.00 |0.219

0.00 (0.016

0.00 |0.089

0.00 |0.147

0.00 |0.219

0.00 |0.016

0.98 [0.000

0.00 |0.257

0.01 (0.018

0.00 [0.108

0.01 (0.272

0.01 [0.243

0.01 (0.018

1.17 |0.000

0.00 (0.129

0.00 (0.009

0.00 |0.078

0.00 (0.129

0.00 |0.160

0.00 |0.003

1.32 (0.000

0.00 |0.114

0.00 |0.024

0.00 |0.047

0.00 (0.058

0.00 |0.114

0.00 |0.005

30

1.45 |0.000

0.00 [0.135

0.00 (0.021

0.00 [0.055

0.00 (0.080

0.00 [0.135

0.00 (0.008

1.16 |0.000

0.00 [0.156

0.00 (0.011

0.00 |0.059

0.00 (0.164

0.00 |0.172

0.00 |0.019

1.33 [ 0.000

0.00 |0.247

0.00 (0.032

0.00 |0.187

0.00 (0.268

0.00 |0.241

0.00 |0.005
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1.57 |0.000

0.00 [0.273

0.00 (0.028

0.00 [0.219

0.00 (0.150

0.00 [0.253

0.00 (0.014

Tableau 4.8 : Résultats experimentaux pour les grandes instances (L=2)

Problémes

AG

SPT

LPT

SRC

LRC

S-PT/IRC

L-PT/RC

n m

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUr | GAP

2.38 |0.000

0.04 (0.133

0.03 |0.000

0.00 |0.050

0.04 (0.140

0.04 |0.161

0.04 |0.007

10

2.50 |0.000

0.04 |0.158

0.00 |[0.000

0.00 |0.054

0.00 (0.165

0.04 10.194

0.04 |0.011

2.81 [0.000

0.01 |0.127

0.01 |0.003

0.01 [0.093

0.01 (0.143

0.01 [0.127

0.01 (0.018

50

2.70 |0.000

0.00 (0.126

0.00 [0.029

0.00 |0.084

0.00 (0.109

0.00 |0.135

0.00 |0.037

15

2.62 (0.000

0.01 [0.128

0.01 (0.030

0.01 [0.102

0.01 (0.123

0.01 [0.149

0.01 (0.026

2.74 (0.000

0.01 |0.167

0.01 [0.024

0.01 [0.074

0.01 (0.129

0.01 [0.171

0.01 [0.019

4.07 (0.000

0.00 [0.075

0.00 [0.021

0.00 |0.040

00.00 |0.068

0.00 |0.105

0.00 |0.000

10

4.10 |0.000

0.00 |0.075

0.00 |0.021

0.01 |0.051

0.01 (0.093

0.01 |0.100

0.00 |0.000

75

4.80 |0.000

0.01 [0.096

0.01 [0.024

0.01 [0.022

0.01 (0.104

0.01 [0.099

0.01 (0.000

4.17 |10.000

0.00 |0.167

0.00 |[0.007

0.00 |0.054

0.00 |0.116

0.01 |0.188

0.00 |0.000

15

4.24 10.000

0.01 |0.095

0.01 |0.006

0.02 |0.040

0.02 0.040

0.02 |0.105

0.01 |0.006

5.03 [0.000

0.01 [0.158

0.02 (0.025

0.01 [0.062

0.01 (0.134

0.02 [0.177

0.02 (0.000

6.01 |0.000

0.00 [0.097

0.00 (0.004

0.00 |0.044

0.00 [0.064

0.00 |0.097

0.00 |0.000

10

6.69 |0.000

0.00 |0.073

0.00 [0.013

0.01 |0.043

0.01 (0.038

0.01 |0.075

0.01 |0.010

7.02 (0.000

0.00 [0.075

0.00 (0.015

0.00 [0.043

0.01 [0.056

0.00 [0.071

0.00 (0.005

100

6.29 |0.000

0.00 [0.099

0.00 (0.014

0.00 |0.053

0.00 (0.063

0.00 |0.096

0.00 |0.000

15

7.01 [0.000

0.00 [0.106

0.00 |0.002

0.00 [0.040

0.00 (0.049

0.00 [0.082

0.00 (0.000

AlwIN|[DlW|IN]IRAR|lWINIRRWINNDM]RRlIW|IN]DlW|IDN]|X

6.82 [0.000

0.00 [0.116

0.00 |0.012

0.00 [0.055

0.00 (0.076

0.00 |0.097

00.0 (0.000
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L’investigation concernant le makespan lorsque chaque opération doit effectuer deux
cycles pour les problemes de petite, moyenne et grande taille est présentée dans les tableaux
(4.6-4.8). Selon ces résultats, nous remarquons que le temps d'exécution est presque similaire
pour toutes les heuristiques et il est directement proportionnel aux nombres de taches pour ce
qui concerne I’ AG. Entre autre, nous constatons qu’il y a une différence significative entre le
makespan obtenu par la métaheuristique et la majorité des heuristiques, en particulier si le
nombre de taches varie entre 10 et 30, le nombre de machines entre 10 et 15 et le nombre de
composants est supérieur a 2. 1l convient de noter que les heuristiques LPT et L-PT/RC
peuvent trouver des solutions proches de lalgorithme génétique, surtout si le nombre de
taches est supérieur ou égal a 50. En outre, SPT donne les plus mauvais résultats, en
particulier pour des problemes de taille moyenne. En ce qui concerne les heuristiques qui sont
basés sur le temps de traitement, nous observons que LPT qui est connu comme la régle de
séquencement la plus appropriée pour les problémes d’ordonnancement sur machines
paralléles se comporte mieux que SPT dans tous les cas. En outre, pour les heuristiques qui
ont un rapport avec la consommation de composants, SRC a presque le méme comportement
que LRC pour les petites instances et la dépasse pour les moyennes et grandes instances.
Finalement, sur la base des résultats obtenus par les heuristiques qui ont un rapport avec le
temps de traitement et consommation de composants, nous pouvons confirmer que
I’heuristique L-PT/RC est plus performante que S-PT/RC pour toutes les tailles de problemes.
Pour conclure, la méthode d'optimisation proposée qui est basée sur lalgorithme génétique
surpasse les autres approches approximatives sur la base de makespan.

45.2.2 Résultats des comparaisons pour un nombre de cycles égal a 3
Tableau 4.9 : Résultats experimentaux pour les petites instances (L=3)

Problémes AG SPT LPT SRC LRC S-PT/IRC L-PT/RC

CPUy [ GAP [CPUr | GAP | CPUt | GAP |CPUt [ GAP [ CPUr | GAP | CPUr | GAP | CPUt | GAP
0.28 |0.000( 0.01 |0.083| 0.01 |0.083| 0.01 |0.000| 0.01 |0.125| 0.01 |0.083| 0.01 |0.042
0.32 |0.000| 0.00 |0.071| 0.00 (0.000 | 0.00 |0.143| 0.00 |0.000| 0.00 |0.071{ 0.00 |0.000
0.33 |0.000| 0.00 |0.000| 0.00 {0.000 | 0.00 [0.000( 0.00 |0.000| 0.00 |0.000(| 0.00 |0.000
0.30 |0.000( 0.00 |0.182| 0.00 |0.000 | 0.00 |0.091| 0.00 |0.000| 0.00 [0.091| 0.00 [0.000
0.32 |0.000| 0.00 |0.133| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.133| 0.00 |0.000| 0.00 |0.067| 0.00 |0.000
0.34 |0.000| 0.00 |0.056| 0.00 (0.056 | 0.00 [0.056 | 0.00 |0.000| 0.00 [0.056| 0.00 |0.056
0.34 |0.000( 0.01 |0.026| 0.01 |0.000 | 0.01 |0.026| 0.01 |0.000| 0.01 |0.000| 0.01 [0.000
0.37 |0.000| 0.00 |0.042| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.083| 0.00 |0.000| 0.00 [0.042| 0.00 |0.000
0.40 |0.000| 0.00 |0.059| 0.00 (0.029 [ 0.00 |0.029 | 0.00 |0.000| 0.00 |0.088( 0.00 |0.029
0.35 |0.000( 0.00 |0.115| 0.00 |0.077 | 0.00 |0.038| 0.00 |0.115| 0.00 |0.154| 0.00 |[0.038
0.39 |0.000| 0.00 |0.083| 0.00 (0.083 | 0.00 |0.000( 0.00 |0.125| 0.00 [0.042( 0.00 |0.042
0.41 |0.000| 0.01 |0.040| 0.01 (0.040( 0.01 [0.080( 0.01 |0.080| 0.01 [0.080| 0.01 |0.080
0.40 |0.000( 0.00 |0.016| 0.00 |0.000 | 0.00 |0.000| 0.00 |0.016| 0.00 |0.016| 0.00 [0.000
0.43 |0.000| 0.01 |0.015| 0.01 {0.000 | 0.01 [0.030( 0.01 |0.000| 0.01 [0.045| 0.01 |0.000
0.47 |0.000| 0.00 |0.000| 0.00 (0.000 | 0.00 [0.043( 0.00 |0.000| 0.00 |0.065| 0.00 |0.000
0.41 |0.000( 0.01 |0.059| 0.01 |0.029 | 0.01 |0.147| 0.01 |0.118| 0.01 |0.147| 0.01 |0.029
0.44 10.000| 0.00 |0.111| 0.00 (0.056 | 0.00 |0.083| 0.00 |0.083| 0.00 |0.083| 0.00 |0.056
0.48 |0.000| 0.00 |0.147| 0.00 (0.029 | 0.00 [0.118 0.00 |0.059| 0.00 [0.059( 0.00 |0.088

n m
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Tableau 4.10 : Résultats expérimentaux pour les moyennes instances (L=3)

Problémes

AG

SPT

LPT

SRC

LRC

S-PT/IRC

L-PT/RC

n[m

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUr | GAP

0.55 |0.000

0.00 [0.122

0.00 (0.097

0.00 |0.148

0.00 (0.173

0.00 [0.173

0.00 |0.122

0.61 |0.000

0.00 |0.172

0.00 (0.035

0.00 |0.172

0.00 |0.117

0.00 |0.090

0.00 |0.035

10

0.71 [0.000

0.01 |0.231

0.01 (0.000

0.01 [0.051

0.01 (0.179

0.01 [0.231

0.01 (0.000

0.60 |0.000

0.01 [0.116

0.01 (0.023

0.00 |0.070

0.00 (0.047

0.01 |0.070

0.01 |0.047

0.70 |0.000

0.00 |0.134

0.01 |0.021

0.01 |0.040

0.01 (0.096

0.01 |0.115

0.01 |0.002

0.76 [0.000

0.00 |0.127

0.00 (0.000

0.00 [0.079

0.00 (0.095

0.00 [0.111

0.00 (0.016

1.26 |0.000

0.00 (0.183

0.00 (0.029

0.00 |0.115

0.00 (0.115

0.00 [0.173

0.00 |0.000

1.57 (0.000

0.00 |0.078

0.00 |0.021

0.00 |0.111

0.00 (0.046

0.00 |0.095

0.00 |0.021

20

1.96 |0.000

0.01 |0.149

0.01 (0.008

0.01 [0.028

0.01 (0.038

0.01 [0.149

0.01 (0.018

1.64 |0.000

0.00 (0.231

0.00 (0.000

0.00 |0.103

0.00 [0.244

0.00 |0.231

0.00 |0.013

1.12 {0.000

0.00 |0.161

0.00 |0.011

0.00 |0.086

0.00 (0.108

0.00 |0.151

0.00 |0.011

1.25 | 0.000

0.00 [0.173

0.00 (0.017

0.00 [0.084

0.00 (0.207

0.00 [0.184

0.00 [0.017

1.43 |0.000

0.00 (0.094

0.00 (0.004

0.00 |0.051

0.00 (0.085

0.00 |0.107

0.00 |0.000

1.70 (0.000

0.00 |0.070

0.00 (0.016

0.00 |0.031

0.00 (0.039

0.00 |0.078

0.00 |0.003

30

1.75 |0.000

0.00 [0.093

0.00 (0.010

0.00 [0.033

0.00 (0.056

0.00 [0.091

0.00 (0.004

1.53 |0.000

0.00 (0.104

0.00 (0.004

0.00 |0.032

0.00 (0.110

0.00 |0.110

0.00 |0.004

1.84 (0.000

0.00 |0.160

0.00 (0.020

0.00 |0.132

0.00 (0.183

0.00 |0.169

0.00 |0.002
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1.81 | 0.000

0.01 [0.183

0.00 (0.023

0.01 [0.155

0.01 (0.108

0.01 [0.178

0.01 [0.019

Tableau 4.11 : Resultats expérimentaux pour les grandes instances (L=3)

Problémes

AG

SPT

LPT

SRC

LRC

S-PT/IRC

L-PT/RC

n m

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUr | GAP

2.87 |0.000

0.00 (0.091

0.00 |[0.000

0.00 |0.034

0.00 (0.098

0.00 |0.111

0.00 |0.005

10

3.02 |0.000

0.00 |0.111

0.00 |[0.000

0.00 |0.034

0.00 |0.111

0.00 |0.131

0.00 |0.005

3.32 [ 0.000

0.02 [0.086

0.01 |0.001

0.02 [0.065

0.02 (0.099

0.02 [0.088

0.02 [0.012

50

3.33 |0.000

0.00 (0.080

0.00 [0.019

0.00 |0.056

0.00 (0.074

0.00 |0.092

0.00 |0.025

15

3.37 [0.000

0.00 [0.083

0.00 |0.021

0.01 (0.070

0.00 (0.089

0.00 [0.104

0.00 [0.012

3.51 [0.000

0.00 |0.112

0.02 (0.023

0.02 [0.057

0.02 (0.103

0.02 [0.121

0.02 (0.014

4.99 (0.000

0.00 [0.053

0.00 [0.015

0.00 |0.029

0.00 (0.046

0.00 |0.074

0.00 |0.000

10

5.18 |0.000

0.00 |0.051

0.00 [0.013

0.00 |0.037

0.00 (0.064

0.00 |0.068

0.00 |0.000

75

5.34 [0.000

0.01 [0.065

0.01 |0.016

0.02 [0.015

0.02 (0.068

0.01 [0.067

0.02 (0.000

4.87 |10.000

0.01 |0.105

0.01 |0.005

0.00 |0.037

0.00 (0.081

0.02 |0.127

0.01 |0.000

15

5.38 |0.000

0.01 |0.058

0.01 |0.004

0.01 |0.027

0.01 |0.072

0.01 |0.074

0.01 |0.004

6.39 [0.000

0.00 |0.107

0.00 [0.015

0.01 [0.044

0.01 (0.094

0.01 [0.123

0.01 (0.000

7.41 |0.000

0.01 (0.064

0.01 [0.002

0.00 |0.028

0.00 (0.043

0.00 |0.066

0.00 |0.000

10

8.76 |0.000

0.00 (0.050

0.01 [0.008

0.00 |0.027

0.00 0.024

0.00 |0.050

0.00 |0.005

8.26 (0.000

0.00 |0.051

0.01 |0.008

0.00 [0.027

0.00 (0.035

0.00 [0.046

0.00 [0.001

100

8.51 |0.000

0.00 (0.068

0.01 [0.008

0.00 |0.035

0.00 (0.043

0.00 |0.065

0.00 |0.000

15

7.97 (0.000

0.01 [0.073

0.01 |0.003

0.00 [0.028

0.00 (0.034

0.00 [0.057

0.00 (0.000
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8.59 [0.000

0.00 |0.079

0.00 |0.008

0.01 [0.036

0.01 (0.051

0.01 [0.067

0.01 (0.000
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Lorsque le nombre de cycles a effectuer est égal a 3, les résultats concernant I'impact des
approches appliquées sur les indicateurs de performances étudiées pour différents tests -
tailles sont synthétisés dans les tableaux (4.9-4.11). Les performances des heuristiques ne
peuvent pas étre mesurées par le temps de traitement, en raison du fait qu’il n’a pas un impact
important dans les résultats. D’autre part, ce critére d’évaluation s’accroit rapidement pour les
métaheuristiques lorsque la taille du probléme augmente.

De plus, nous remarquons qu’il existe une différence significative dans l'erreur moyenne
relative entre les solutions obtenues par lalgorithme génétique développé et les heuristiques
adaptées. Les résultats montrent que la meilleure solution pour ce probléeme peut étre obtenue
par la métaheuristique, tout en notant qu’elle surpasse toutes les heuristiques principalement
pour les problemes de taille moyenne. En outre, SPT donne les plus mauvais résultats.
Cependant, le temps de calcul reste faible pour toutes les méthodes. Une observation
importante doit étre citée qui est que LPT et L-PT/RC peuvent conduire généralement a une
solution intéressante par rapport & lalgorithme génétique.

Selon les heuristiques qui sont basées sur le temps de traitement, il est remarqué que
LPT donne de meilleurs résultats que SPT pour différentes tailles de problemes. En outre,
LRC et SRC ont pratiquement le méme comportement avec un simple avantage pour SRC, sur
la base de composants. Enfin, L-PT/RC surpasse S-PT/RC en particulier pour les moyennes
instances sur la base des ratios temps de traitement par rapport a la consommation des
ressources.

45.2.3 Reésultats des comparaisons pour un nombre de cycles égale a 4
Tableau 4.12 : Résultats expérimentaux pour les petites instances (L=4)

Problémes AG SPT LPT SRC LRC S-PT/IRC L-PT/RC

CPUr | GAP [CPUr | GAP | CPUr | GAP |CPUt [ GAP [ CPUr | GAP | CPUr | GAP | CPUT | GAP
0.32 |0.000| 0.01 |0.065| 0.01 (0.065 | 0.01 |0.000( 0.01 |0.097| 0.01 [0.065( 0.01 |0.032
0.34 |0.000( 0.01 |0.056| 0.01 |0.000| 0.01 |0.111| 0.01 |0.000| 0.01 |0.056| 0.01 |[0.000
0.37 |0.000| 0.01 |0.048| 0.01 (0.000 | 0.01 |0.048 | 0.01 |0.000| 0.01 |0.000(| 0.01 |0.000
0.32 |0.000| 0.01 |0.154| 0.01 (0.000  0.01 |0.154| 0.01 |0.077| 0.01 [0.154( 0.01 |0.077
0.36 |0.000( 0.01 |0.105| 0.01 |0.000 | 0.01 |0.105| 0.01 |0.000| 0.01 |0.000| 0.01 |[0.000
0.39 |0.000| 0.01 |0.000| 0.01 {0.000 | 0.01 [0.000( 0.01 |0.000| 0.01 [0.000(| 0.01 |0.000
0.38 |0.000| 0.01 |0.021| 0.01 {0.000 | 0.01 |0.021| 0.01 |0.000| 0.01 [0.000( 0.01 |0.021
0.43 |0.000( 0.01 |0.065| 0.01 |0.000| 0.01 |0.097| 0.01 |0.000| 0.01 [0.065| 0.01 |[0.000
0.46 |0.000| 0.01 |0.022| 0.01 (0.022 | 0.01 |0.022| 0.01 |0.000| 0.01 |0.067| 0.01 |0.000
0.41 |0.000| 0.01 |0.059| 0.01 (0.059 | 0.01 [0.029( 0.01 |0.059| 0.01 [0.088| 0.01 |0.000
0.49 |0.000( 0.01 |0.075| 0.01 |0.042| 0.01 |0.010| 0.01 |0.075| 0.01 |0.042| 0.01 [0.010
0.47 |0.000| 0.01 |0.031| 0.01 (0.000 | 0.01 |0.063| 0.01 |0.031| 0.01 [0.031( 0.01 |0.031
0.46 |0.000| 0.01 |0.013| 0.01 (0.013 | 0.01 |0.013| 0.01 |0.013| 0.01 [0.013| 0.01 |0.013
0.50 |0.000( 0.01 |0.011| 0.01 |0.000| 0.01 |0.023| 0.01 |0.000| 0.01 |0.046| 0.01 |[0.000
0.54 |0.000| 0.01 |0.017| 0.01 {0.000 | 0.01 [0.050( 0.01 |0.000| 0.01 [0.050( 0.01 |0.000
0.48 |0.000| 0.01 |0.067| 0.01 (0.022 ( 0.01 |0.111| 0.01 |0.089| 0.01 [0.111| 0.01 |0.000
0.51 |0.000( 0.01 |0.085| 0.01 |0.043| 0.01 |0.064| 0.01 |0.043| 0.01 |0.064| 0.01 |0.021
0.58 [0.000| 0.01 |0.114| 0.01 (0.045( 0.01 [0.091| 0.01 |0.068| 0.01 [0.045| 0.01 |0.068

n [m
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Tableau 4.13 : Résultats expérimentaux pour les moyennes instances (L=4)

Problémes

AG

SPT

LPT

SRC

LRC

S-PT/IRC

L-PT/RC

n[m

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUr | GAP

0.64 |0.000

0.01 [0.109

0.01 (0.050

0.01 |0.109

0.01 (0.109

0.01 |0.129

0.01 |0.089

0.71 |0.000

0.01 |0.109

0.01 |0.042

0.01 |0.153

0.01 (0.086

0.01 |0.086

0.01 |0.064

10

0.88 [0.000

0.01 |0.191

0.01 (0.000

0.01 [0.064

0.01 (0.170

0.01 [0.191

0.01 [0.021

0.76 |0.000

0.01 (0.078

0.01 (0.020

0.01 |0.059

0.01 (0.039

0.01 |0.039

0.01 |0.020

0.88 |0.000

0.01 |0.107

0.01 (0.008

0.01 |0.058

0.01 |0.074

0.01 |0.091

0.01 |0.008

0.92 (0.000

0.01 |0.101

0.01 (0.014

0.01 [0.072

0.01 (0.087

0.01 (0.101

0.01 (0.014

1.57 10.000

0.01 (0.131

0.01 (0.022

0.02 |0.088

0.02 (0.088

0.02 |0.139

0.02 |0.000

2.19 |0.000

0.01 |0.057

0.01 |0.020

0.01 |0.089

0.01 (0.038

0.01 |0.076

0.01 |0.020

20

3.26 [0.000

0.02 |0.102

0.01 (0.008

0.02 (0.023

0.02 (0.031

0.02 [0.117

0.02 (0.016

1.45 |0.000

0.02 (0.168

0.01 (0.000

0.01 |0.079

0.01 (0.178

0.01 |0.168

0.01 |0.000

1.35 (0.000

0.01 |0.130

0.01 |0.010

0.01 |0.062

0.01 |0.087

0.01 |0.122

0.01 |0.010

1.52 |0.000

0.02 [0.140

0.02 (0.007

0.02 [0.060

0.01 (0.157

0.01 [0.140

0.02 |0.007

1.71 |0.000

0.02 [0.065

0.01 (0.003

0.01 |0.039

0.01 (0.065

0.01 |0.081

0.01 |0.000

2.21 |0.000

0.02 |0.055

0.01 |0.014

0.01 |0.024

0.02 (0.030

0.01 |0.057

0.01 |0.004

30

2.18 (0.000

0.01 |0.069

0.01 (0.010

0.01 [0.025

0.02 (0.043

0.01 [0.069

0.01 [0.005

1.92 10.000

0.01 (0.081

0.01 (0.004

0.01 |0.030

0.01 (0.081

0.01 |0.089

0.01 |0.004

2.08 |0.000

0.01 |0.123

0.01 |0.014

0.01 |0.099

0.01 |0.137

0.01 |0.127

0.01 |0.000
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2.43 (0.000

0.01 |0.139

0.01 (0.017

0.01 (0.117

0.01 (0.082

0.01 [0.135

0.01 (0.014

Tableau 4.14 : Résultats expérimentaux pour les grandes instances (L=4)

Problémes

AG

SPT

LPT

SRC

LRC

S-PT/IRC

L-PT/RC

n m

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUt | GAP

CPUr | GAP

3.30 |0.000

0.01 [0.069

0.01 |0.000

0.01 |0.037

0.01 (0.075

0.01 |0.084

0.01 |0.004

10

3.91 |0.000

0.01 |0.084

0.01 |0.000

0.01 |0.027

0.01 (0.086

0.01 |0.099

0.01 |0.005

3.91 (0.000

0.01 |0.067

0.01 |0.000

0.01 [0.051

0.01 (0.078

0.01 [0.070

0.01 (0.010

50

3.76 |0.000

0.01 (0.064

0.01 (0.014

0.01 |0.043

0.01 (0.060

0.01 |0.072

0.01 |0.021

15

4.37 {0.000

0.01 [0.066

0.01 [0.015

0.01 [0.056

0.01 (0.071

0.01 [0.086

0.01 (0.010

4.49 {0.000

0.01 |0.091

0.01 |0.016

0.01 [0.048

0.01 (0.079

0.01 [0.096

0.01 (0.014

5.10 |0.000

0.01 [0.040

0.01 [0.011

0.01 |0.021

0.01 (0.035

0.01 |0.056

0.01 |0.000

10

5.92 |0.000

0.01 |0.039

0.01 |0.010

0.01 |0.028

0.01 |0.048

0.01 |0.052

0.01 |0.000

75

6.14 (0.000

0.01 |0.047

0.01 |0.012

0.01 (0.010

0.01 [0.052

0.01 [0.052

0.01 (0.000

6.10 |0.000

0.01 |0.079

0.01 |0.004

0.01 |0.028

0.01 |0.061

0.01 |0.096

0.01 |0.000

15

6.52 |0.000

0.01 |0.045

0.01 |0.002

0.02 |0.020

0.02 10.054

0.01 |0.056

0.01 |0.002

8.29 (0.000

0.01 [0.083

0.01 |0.012

0.01 [0.034

0.01 (0.073

0.01 [0.095

0.01 (0.000

7.81 |0.000

0.02 [0.048

0.02 [0.001

0.01 |0.021

0.01 (0.032

0.01 |0.050

0.01 |0.000

10

8.70 |0.000

0.02 |0.039

0.02 |0.008

0.01 |0.023

0.02 ]0.020

0.01 |0.039

0.01 |0.006

9.60 [0.000

0.02 [0.038

0.02 [0.005

0.01 [0.020

0.01 (0.027

0.01 [0.034

0.01 [0.001

100

9.11 |0.000

0.02 [0.051

0.02 [0.008

0.02 |0.028

0.02 (0.033

0.02 |0.051

0.02 |0.001

15

9.47 (0.000

0.02 [0.058

0.02 (0.003

0.01 (0.021

0.01 (0.026

0.02 [0.045

0.02 (0.000

AlwIN|[DlW|IN]IRAR|lWINIRRWINNDM]RRlIW|IN]DlW|IDN]|X

9.98 (0.000

0.02 |0.061

0.02 |0.006

0.01 [0.029

0.01 (0.039

0.01 [0.051

0.01 (0.000
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Les tableaux (4.12 - 4.14) présentent les résultats concernant les indicateurs de
performances obtenus pour les problemes de différentes tailles quand chaque tache doit
effectuer quatre cycles. Comme il est remarqué dans ces tableaux, le temps d'exécution est
pratiguement le méme dans toutes les heuristiques, Cependant, une augmentation qui atteint
presque les dix secondes pour l'algorithme genétique.

Les résultats obtenus montrent que L-PT/RC et LPT donnent presque les mémes
résultats pour le probléme de petites et moyennes tailles. L’heuristique L-PT/RC donne des
solutions proches de la solution optimale obtenue par ’AG. D’autre part, la meilleure solution
peut étre obtenue par la métaheuristique pour les probléemes de grande taille. Les valeurs
indiquées dans les tableaux concernant les heuristiques qui ont un rapport avec le temps de
traitement démontrent que LPT surpasse SPT pour tous les cas.

D'autre part, les valeurs concernant les heuristiques qui se basent sur la consommation
des ressources montrent que SRC et LRC ont un comportement presque similaire pour les
petites instances (une petite différence entre ces deux heuristiques) mais SRC commence a
creuser I’écart pour les moyennes instances et la surpasse largement pour les grandes
instances. En outre, L-PT/RC dépasse S-PT/RC en particulier pour les problemes de
moyennes et grandes tailles sur la base du rapport temps de traitement et consommation des
ressources. Notons que, SPT et S-PT/RC donnent les pires résultats.

» Synthese

L’¢tude menée dans cette section, nous a permis de donner un aper¢u sur 1’impact des
ces approches sur le systeme étudié et de dégager un certain nombre de conclusions, qui sont
résumées ci-dessous :

e Le temps de calcul reste faible pour les heuristiques qui sont en rapport avec le temps
de traitement (LPT et SPT), la consommation des composants (LRC et SRC) ou bien
les deux (L-PT/RC et S-PT/RC) sur tous les cycles.

e Le temps de traitement de I’AG est directement proportionnel au nombre de cycles,
plus ce dernier s’accroit, plus le temps de calcul augmente.

e L’erreur relative moyenne entre les différentes approches diminue lorsque le nombre
de cycles augmente. Cela peut étre expliqué par le fait que le fonctionnement des
heuristiques s’améliore lorsque la taille du probléme augmente.

e LPT donne de meilleurs résultats par rapport a SPT, cela est d0 au fait que : LPT
conserve les petits jobs en termes de temps de traitement a la fin de 'ordonnancement
afin d'équilibrer la charge du systeme.

e SRC dépasse LRC en termes de makespan, pour la majorité des cas; car SRC
maintient les taches qui consomment plusieurs composants a la fin de
lordonnancement ce qui accélére le processus de production.

e Vuque, L-PT/RC est une heuristique qui vise a promouvoir d’un coté les jobs qui ont
un temps de traitement long et de ’autre les jobs qui ont une faible consommation des
ressources, ainsi cela permet d’obtenir un compromis entre ces deux critéres, par
conséquent, elle méne a un équilibre de la charge moyenne.
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e Lalgorithme génétique est le plus performant pour des problemes de structures
différentes. Cependant, pour le reste des heuristiques, il n'y a pas une approche qui
surclasse les autres dans tous les cas. Sauf si L-PT/RC permet de fournir des solutions
acceptables. Dans ce cas, il serait judicieux, de combiner ces deux approches pour
améliorer le fonctionnement de l'algorithme génétique.

45.3 Amélioration des performances des heuristiques

Dans la section précédente, nous avons appliqué les heuristiques seulement pour le
premier cycle et pour ce qui est du reste, nous avons adapté la régle FIFO dont le
but d’affecter les tAiches aux machines.

Cependant, le développement de méthodologies d’ordonnancement simples et efficaces
est devenu précieux pour le bon fonctionnement des industries. Dans ce contexte, nous
utilisons les heuristiques qui sont respectivement LPT et SPT, LRC et SRC, L-PT/RC et S-
PT/RC sur I’ensemble des cycles afin d’essayer d’améliorer les performances du
systeme. Cela implique que chacune de ces méthodes est appliquée indépendamment pour
chaque cycle.

Pour effectuer les différentes expérimentations, nous utilisons 1’appellation suivante :

v" CmaxHi : représente le makespan obtenu lorsque 1’heuristique est appliquée que pour le
premier cycle.

v' CmaxHL : représente le makespan obtenu lorsque I’heuristique en question est appliquée
pour tous les cycles.

4531 Résultats des comparaisons entre les différentes heuristiques lorsque L=2
Tableau 4.15 : Reésultats des heuristiques pour les petites instances (L=2)

Problemes SPT LPT SRC LRC S-PT/RC L-PT/RC
nim|k cmale cmaxHL Cmale cmaxHL Cmale CmaxHL Cmale CmaxHL Cmale CmaxHL Cmale CmaxHL
2 19 20 19 18 17 16 20 20 21 19 17 17
2|3 12 10 10 10 10 12 10 10 11 12 10 10
4 15 14 13 13 14 14 14 13 13 14 13 13
4 2 12 10 8 8 9 11 8 9 9 10 9 10
313 14 12 12 11 14 12 14 12 12 12 11 12
4 17 15 13 14 14 15 15 14 15 15 13 13
2 29 26 26 26 26 26 27 27 29 26 26 26
213 19 17 15 15 18 16 15 15 18 15 15 15
4 26 23 22 22 23 21 22 23 24 22 21 21
6 2 24 21 18 18 22 20 21 20 19 19 18 20
313 20 19 19 18 20 18 18 18 18 19 18 16
4 21 20 18 18 19 19 18 19 23 20 19 19
2 45 41 40 40 40 40 43 43 41 40 41 41
213 44 42 40 38 43 43 42 40 44 41 39 40
4 32 30 28 28 30 30 29 29 30 30 28 28
8 2 25 24 22 22 25 23 27 23 24 24 21 21
313 29 28 25 25 26 26 30 27 28 28 26 26
4 30 25 23 23 24 23 25 24 25 25 23 23
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Tableau 4.16 : Résultats des heuristiques pour les moyennes instances (L=2)

Problémes SPT LPT SRC LRC S-PTIRC L-PT/IRC
n | m[K [CraHi [ CraxHL | CraxHi1 | CrnaxHL | CrnaxH1 | CrnaxHL | CrnaxH1 | CrraxHL | CrnaxHa | CrraxHL | CrraxH1 | CrraxHL
2| 35 32 28 28 34 30 31 34 35 34 32 30
10[3] 36 31 26 26 31 34 33 30 34 30 26 27
4| 22 18 18 18 20 20 20 18 20 20 18 17
10 2| 47 38 36 34 41 36 40 37 36 37 35 37
15[3] 23 21 19 19 23 17 19 19 20 19 19 19
4 67 65 58 62 65 64 65 63 64 65 61 63
2| a1 77 65 64 88 71 69 70 84 75 67 70
10[3] 9 85 78 78 93 86 83 83 94 81 79 85
4| 87 74 63 64 71 69 71 67 73 70 67 65
20 2| 84 66 45 49 74 55 71 60 67 63 60 53
15[3] 95 75 66 61 81 73 85 69 72 77 70 65
4] 89 74 64 62 84 73 80 75 80 75 62 67
2 178 | 152 | 139 | 138 | 146 | 143 | 183 | 154 | 168 | 147 | 141 | 141
10[3] 280 | 254 | 232 | 229 | 256 | 240 | 254 | 243 | 282 | 238 | 234 | 237
4 243 | 226 | 206 | 205 | 238 | 203 | 257 | 211 | 223 | 211 | 205 | 208
30 2 143 | 125 | 109 | 109 | 116 | 109 | 140 | 118 | 139 | 118 | 109 | 113
15[3 [ 188 | 158 | 129 | 132 | 142 | 135 | 192 159 | 161 | 149 | 148 | 135
4| 188 | 155 | 125 | 132 | 176 | 147 [ 170 | 152 | 179 | 148 | 138 | 132
Tableau 4.17 : Resultats des heuristiques pour les grandes instances (L=2)
Problémes SPT LPT SRC LRC S-PT/IRC L-PT/IRC
n | m|K[CraxHi | CraxHL | CrrxH1 | ConaxHL | CrraxHa | CrraxHL | CrraxH1 | ConaxHL | CrnaxHi | CrraxHL | CrvaxH1 | CrraxHL
2| 307 | 271 | 238 | 236 | 264 | 254 | 296 | 268 | 285 | 266 | 249 | 238
10(3] 312 | 277 | 236 | 233 | 257 | 262 | 284 | 270 | 281 | 258 | 239 | 241
4| 288 | 258 | 230 | 230 | 262 | 240 | 257 | 253 | 2091 | 264 | 254 | 232
50 2| 269 | 236 | 221 | 214 | 236 | 217 | 243 | 225 | 268 | 243 | 232 | 210
15(3] 272 | 236 | 221 | 214 | 235 | 214 | 251 | 237 | 248 | 228 | 228 | 227
4] 292 | 236 | 221 | 214 | 233 | 233 | 271 | 239 | 247 | 227 | 227 | 213
2| 428 | 392 | 372 | 371 | 375 | 384 | 389 | 398 | 410 | 393 | 374 | 364
10(3] 424 | 393 | 372 | 371 | 383 | 379 | 397 | 402 | 38 | 377 | 370 | 365
4| 417 | 38 | 361 | 360 | 366 | 364 | 409 | 373 | 378 | 378 | 362 | 363
75 2] 336 | 255 | 238 | 234 | 292 | 247 | 278 | 259 | 299 | 251 | 237 | 230
15(3] 336 | 271 | 256 | 252 | 270 | 262 | 303 | 273 | 283 | 267 | 259 | 252
4| 362 | 312 | 287 | 285 | 331 | 305 | 343 | 307 | 316 | 298 | 306 | 286
2] 564 | 499 | 478 | 475 | 490 | 495 | 498 | 500 | 524 | 490 | 497 | 477
10(3] 580 | 530 | 516 | 515 | 518 | 526 | 537 | 533 | 582 | 533 | 526 | 511
4| 589 | 530 | 516 | 515 | 545 | 536 | 532 | 527 | 576 | 533 | 520 | 510
100 2] 437 | 376 | 361 | 360 | 363 | 371 | 395 | 378 | 407 | 376 | 364 | 356
15[3] 450 | 381 | 365 | 363 | 371 | 381 | 390 | 386 | 411 | 380 | 378 | 360
4| 463 | 384 | 365 | 363 | 405 | 384 | 396 | 378 | 394 | 389 | 369 | 358

Les tableaux (4.15 - 4.17) présentent les résultats concernant les indicateurs de
performances obtenus pour des problemes de tailles différentes quand les heuristiques sont
appliquées dans un premier temps sur le premier cycle et dans un second temps lorsque nous
rajoutons les cycles qui restent, 1’un aprés I'autre. A travers ces tableaux, nous pouvons
remarquer que pour les problemes de petites tailles, les résultats sont presque similaires et
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qu’il n’y a pas une grande différence quand nous appliquons I’ensemble des heuristiques pour
le premier cycle ou lorsque nous rajoutons le deuxieme. Enoutre, les résultats obtenus par les
heuristiques qui ont un rapport avec le temps de traitement démontrent que lorsque ces
approches sont appliquées sur tous les cycles, elles donnent de meilleurs résultats que
lorsqu’elles sont effectuées que sur le premier, I’amélioration peut étre d’autant plus
remarquée par le LRC. Ce fait est constaté, que ce soit pour les problémes de moyennes tailles
et pour les grandes tailles.

De plus, lorsque nous testons les heuristiques qui ont un rapport avec la consommation
des ressources sur les problémes de moyennes tailles. Nous pouvons remarquer, a travers les
valeurs qui se trouvent dans le tableau qu’il y a une différence significative dans les résultats
obtenus, et que ces derniers sont meilleurs en les appliquant pour les deux cycles (puisque le
nombre de cycles est égal a 2, L=2), cette amélioration concerne non seulement le SRC mais
aussi le LRC. Aussi, nous pouvons constater qu’en appliquant les heuristiques S-PT/RC ainsi
que L-PT/RC sur les problémes de grandes tailles, il y a un écart important qui s’est creusé, et
que les résultats obtenus sont meilleurs lorsque ces regles ordonnancent les taches de chaque
cycle. Ce fait peut étre aussi remarqué pour les problémes de moyennes tailles, mais avec un
écart moins significatif.

A travers les conclusions qui viennent d’étre faites & partir des tableaux (4.15 - 4.17),
qui concerne le nombre de cycles L=2, nous pouvons constater que lorsque nous avons
appliqué les heuristiques sur tous les cycles, cela nous a donné de meilleurs résultats qu'en
effectuant qu’un seul et ceci dans presque la majorité des cas.

45.3.2 Résultats des comparaisons entre les différentes heuristiques lorsque L=3

Tableau 4.18 : Resultats des heuristiques pour les petites instances (L=3)

Problemes SPT LPT SRC LRC S-PT/RC L-PT/RC
n{m| K | CraxHi| CraxHL | CrraxH1 | CraxHL | CrnaxH1 | CrraxHL | CrnaxHi1 | CrraxHL | CrnaxHi1 | CrnaxHL | CrvaxHi | CrraHL
2 25 25 25 25 24 23 25 26 28 25 23 23
2|3 15 14 14 14 13 16 15 14 14 16 14 16
4 20 18 17 17 17 18 18 17 19 18 17 18
4 2 15 13 11 11 13 15 11 13 13 13 12 16
33 19 16 15 15 19 16 19 16 16 16 15 16
4 20 19 19 18 19 19 20 18 20 19 18 18
2 36 36 34 33 35 36 36 36 39 37 34 33
213 27 22 21 21 23 23 21 21 19 21 21 21
4 35 32 31 30 32 31 30 31 34 31 31 31
6 2 30 27 24 25 23 26 28 28 29 27 24 26
33 26 25 23 23 22 24 27 25 25 25 25 22
4 26 26 24 23 29 25 25 24 26 25 24 25
2 60 55 54 53 56 54 53 55 57 54 55 54
213 54 54 55 53 62 58 55 54 57 56 58 57
4 39 39 40 41 44 42 39 41 37 38 40 40
8 2 34 30 31 31 35 31 41 33 35 31 31 31
33 37 35 35 34 38 35 39 35 40 34 33 34
4 31 34 32 32 35 33 36 32 32 32 33 31
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Tableau 4.19 : Résultats des heuristiques pour les moyennes instances (L=3)

Problémes SPT LPT SRC LRC S-PTIRC L-PT/IRC
n|m| K [ CuaHi | CraxHL | CrraxHi | CraxHL | CrraxH1 | CrnaxHL | CrraxH1 | CrraxHL | CrnaxHa | CrnaxHL | CrnaxH1 | CrraxHL
2| 45 40 42 35 45 39 43 42 51 37 38 39
03] 4 38 36 35 42 36 39 37 39 36 36 35
41 29 26 23 23 32 25 28 25 28 27 22 24
10 2| s0 44 47 40 51 45 51 41 47 43 43 43
15[ 3] 28 31 28 30 30 30 33 27 30 30 30 28
4 72 69 62 77 71 73 72 69 73 69 67 74
2 | 111 96 119 86 107 87 119 90 96 92 85 88
10[{ 3| 115 | 1208 | 105 [ 200 | 109 | 103 | 113 | 103 | 126 | 107 | 112 | 104
41 101 90 84 83 93 86 96 85 102 86 84 80
20 2 | 102 77 62 66 80 67 87 79 101 73 74 69
15 3| 112 92 79 77 110 86 99 81 94 87 88 80
41 99 89 81 78 96 89 101 90 101 87 81 82
2| 212 | 196 | 182 | 183 | 194 | 189 | 230 | 195 | 204 | 193 | 193 | 188
10 3] 330 [ 324 | 303 [ 300 [ 345 | 304 | 312 | 316 | 328 [ 312 | 302 | 307
41 301 | 283 | 270 | 267 | 303 | 269 | 342 | 276 | 350 | 269 | 267 | 273
30 2| 175 | 186 | 146 | 142 | 162 | 146 | 199 | 150 | 166 | 154 | 148 | 147
15[ 3| 234 | 199 | 176 | 172 | 184 | 181 | 221 | 192 | 199 | 182 | 176 | 174
41 234 | 197 | 210 | 171 | 207 | 182 | 220 | 184 | 252 | 186 | 172 | 176
Tableau 4.20 : Resultats des heuristiques pour les grandes instances (L=3)
Problémes SPT LPT SRC LRC S-PT/IRC L-PT/IRC
n | m|K[CraxHi | CraxHL | CrrxH1 | ConaxHL | CrraxHa | CrraxHL | CrraxH1 | ConaxHL | CrnaxHi | CrraxHL | CrvaxH1 | CrraxHL
2] 379 | 339 | 314 | 309 | 338 | 333 | 372 | 328 | 386 | 332 | 322 | 315
10(3] 385 | 345 | 316 | 310 | 347 | 341 | 353 | 343 | 364 | 344 | 334 | 322
4| 352 | 322 | 299 | 204 | 371 | 318 | 342 | 314 | 341 | 324 | 299 | 300
50 2] 328 | 280 | 270 | 265 | 279 | 274 | 316 | 274 | 338 | 273 | 282 | 260
15(3] 336 | 280 | 270 | 265 | 296 | 271 | 322 | 279 | 348 | 271 | 268 | 272
4] 348 | 280 | 270 | 265 | 313 | 275 | 345 | 278 | 339 | 266 | 287 | 270
2| 537 | 505 | 490 | 487 | 490 | 498 | 507 | 516 | 516 | 499 | 485 | 488
10(3] 535 | 507 | 490 | 487 | 507 | 493 | 508 | 513 | 527 | 508 | 494 | 495
4| 530 | 497 | 479 | 475 | 473 | 476 | 519 | 492 | 537 | 488 | 477 | 480
75 2] 432 | 327 | 314 | 311 [ 387 | 320 | 375 | 337 | 359 | 329 | 313 | 316
15(3] 443 | 345 | 332 | 329 | 399 | 348 | 372 | 353 | 398 | 341 | 351 | 332
4| 453 | 385 | 366 | 363 | 401 | 372 | 445 | 382 | 435 | 379 | 376 | 373
2] 717 | 655 | 642 | 635 | 647 | 642 | 676 | 661 | 689 | 654 | 683 | 636
10(3] 742 | 697 | 682 | 678 | 677 | 687 | 695 | 683 | 722 | 697 | 686 | 671
4| 742 | 698 | 682 | 678 | 749 | 681 | 696 | 694 | 733 | 689 | 685 | 677
100 2] 542 | 481 | 469 | 466 | 477 | 468 | 519 | 490 | 518 | 483 | 475 | 458
15[3[ 557 | 492 | 477 | 472 | 501 | 483 | 493 | 478 | 529 | 491 | 480 | 467
4| 566 | 492 | 477 | 472 | 520 | 480 | 519 | 489 | 531 | 487 | 481 | 470

Nous pouvons constater, a partir des valeurs se trouvant dans le tableau 4.18, que quand
nous appliquons les différentes approches, il n’y a pas un écart significatif entre ces valeurs et
que les résultats obtenus sont presque les mémes que ce soit lorsque nous appliquons ces
heuristiques que pour le premier cycle ou lorsque nous les appliquons a tous les cycles, mais
cela s’observe juste pour les problémes de petites tailles.
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Pour ce qui est des problemes de moyennes tailles (tableau 4.19), nous pouvons
remarquer qu’en appliquant les heuristiques qui ont un rapport avec la consommation des
ressources, les résultats obtenus s’améliorent en effectuant plusieurs cycles au lieu d’un seul,
et cette amélioration s’accroit davantage lorsqu’il s’agit de I'heuristique LRC.

Quant aux approches qui concernent le temps de traitement, nous pouvons remarquer, a
partir des résultats obtenus, qu’en les appliquant pour les trois cycles cela donnent de
meilleurs résultats que lorsque nous les utilisons uniqguement pour le premier, et ceci pour les
problémes respectivement de moyennes et grandes tailles (tableau 4.20). Ce fait se confirme
d’autant plus pour I’heuristique SPT.

En ce qui concerne les heuristiques S-PT/RC ainsi L-PT/RC, les résultats obtenus
démontrent qu’il y a une différence significative et une amélioration importante en les
appliquant pour tous les cycles, sur les problémes de grandes tailles. Cette différence existe
aussi, mais pas tout aussi importante quand nous appliquons ces approches sur les problemes
de moyennes tailles.

Nous pouvons conclure, a partir des faits qui viennent d’étre constatés, que le que se soit
pour le nombre de cycles L=2 ou L=3, le raisonnement est le méme a savoir qu’en appliquant
les différentes approches sur tous les cycles, I’un aprés ’autre, ces dernieres donnent de
meilleurs résultats que lorsque nous les appliquons que sur le premier cycle, sauf pour les
problémes de petites tailles ou il n’y a pas une grande différence dans les résultats.

45.3.3 Résultats des comparaisons entre les differentes heuristiques lorsque L=4

Tableau 4.21 : Resultats des heuristiques pour les petites instances (L=4)

Problémes SPT LPT SRC LRC SRC LRC
n M| K |CraxHi [ CraxHL [ CrnaxH1 | CrvaxHL | CivexH1 | CrraxHL | CrraxH1 | CovaxHL | CrvaxH1 | CrraxHL | CrraxH1 | CrvaxHL
2 33 32 30 30 28 29 34 32 33 32 28 29
213 22 19 16 16 18 20 17 17 19 20 18 20
4 21 22 22 20 24 22 23 21 21 22 21 22
4 2 16 16 15 12 15 19 14 16 15 16 15 20
313 21 20 18 17 21 20 21 18 20 20 19 20
4 23 23 21 21 22 23 25 23 25 23 22 21
2 46 44 43 44 46 47 43 44 39 44 43 46
213 22 30 29 26 24 29 29 26 23 28 28 29
4 41 41 46 40 44 42 42 44 39 41 40 44
6 2 39 32 34 32 42 31 31 34 31 32 31 34
33 29 29 31 30 33 30 32 32 31 31 29 31
4 29 31 30 29 33 30 31 32 33 31 31 29
2 71 71 68 67 70 68 73 70 78 71 68 69
213 74 71 70 68 76 70 74 74 70 72 69 73
4 54 52 50 49 52 52 52 49 46 50 51 48
8 2 42 40 39 38 44 41 45 39 44 40 37 35
313 50 46 49 41 45 43 54 46 49 44 44 44
4 37 43 39 39 43 41 40 39 42 42 42 39
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Tableau 4.22 : Résultats des heuristiques pour les moyennes instances (L=4)

Problémes SPT LPT SRC LRC SRC LRC
n | mj K |CraxHi | CraxHL | CrraxH1 | CrraxHL | CraxH1 [ CrraxHL | CrraxH1 | CrnaxHL | CraxH1 | CrraxHL | CrnaxHa | CrnaxHL
2| 57 48 45 43 52 45 48 49 52 47 46 46
10[3] 48 44 43 40 55 41 50 42 47 49 44 40
4] 36 31 29 29 39 29 32 29 30 31 30 30
10 2| 54 53 48 44 57 53 57 45 54 53 51 50
15[ 3] 35 34 35 34 43 34 38 34 36 36 34 34
4 76 75 68 87 84 77 81 75 75 73 75 78
2| 138 | 119 | 138 | 105 | 128 | 110 | 114 | 110 | 150 | 120 | 104 | 107
10(3] 134 | 130 | 141 | 120 | 138 | 129 | 138 | 124 | 146 | 128 | 123 | 126
4] 116 | 108 | 102 [ 100 [ 108 | 1202 | 114 | 1200 [ 119 | 108 | 107 99
20 2| 114 97 93 77 112 81 112 91 111 85 96 79
15[ 3] 120 | 102 95 92 115 | 101 | 110 | 106 | 114 99 95 95
41 122 | 104 | 103 91 116 | 105 | 122 | 104 | 106 99 92 96
2| 272 | 237 | 266 | 225 | 244 | 228 | 294 | 239 | 259 | 240 | 238 | 227
10{ 3| 389 | 376 | 366 | 359 | 416 | 370 | 396 | 373 | 435 | 373 | 368 | 365
4] 368 | 333 | 324 | 325 | 365 | 320 | 353 | 337 | 345 | 326 | 346 | 329
30 2| 220 | 185 | 211 | 173 | 195 | 171 | 216 | 182 | 207 | 182 | 180 | 175
15[ 3 248 | 227 | 249 | 209 | 238 | 223 | 284 | 216 | 246 | 223 | 216 | 217
4| 248 | 227 | 241 | 207 | 270 | 213 | 273 | 225 | 285 | 223 | 210 | 210
Tableau 4.23 : Resultats des heuristiques pour les grandes instances (L=4)
Problémes SPT LPT SRC LRC SRC LRC
n | m|K[CraxHi | CraxHL | CrrxH1 | ConaxHL | CrraxHa | CrraxHL | CrraxH1 | ConaxHL | CrnaxHi | CrraxHL | CrvaxH1 | CrraxHL
2| 433 | 397 | 417 | 374 | 391 | 392 | 446 | 405 | 402 | 402 | 381 | 376
10[3] 458 | 406 | 415 | 374 | 417 | 396 | 431 | 402 | 433 | 402 | 400 | 384
4| 415 | 371 | 357 | 348 | 395 | 366 | 398 | 366 | 416 | 371 | 356 | 359
50 2( 377 | 322 | 319 | 308 | 364 | 311 | 357 | 328 | 425 | 320 | 348 | 310
15(3] 395 | 322 | 319 | 308 | 355 | 311 | 395 | 325 | 391 | 315 | 318 | 319
4] 393 | 322 [ 319 | 308 | 367 | 323 | 375 | 322 | 413 | 317 | 316 | 310
2] 628 | 596 | 584 | 581 | 581 | 585 | 616 | 595 | 642 | 592 | 580 | 572
10(3] 651 | 596 | 584 | 581 | 584 | 580 | 596 | 597 | 643 | 590 | 589 | 581
4| 628 | 587 | 575 | 570 | 574 | 585 | 614 | 571 | 622 | 586 | 574 | 569
75 2] 497 | 389 | 381 | 374 | 450 | 380 | 454 | 384 | 463 | 382 | 375 | 369
15(3] 499 | 405 | 399 | 392 | 444 | 404 | 444 | 400 | 474 | 397 | 412 | 388
4| 514 | 444 | 431 | 426 | 496 | 428 | 504 | 440 | 513 | 432 | 470 | 424
2] 873 | 789 | 778 | 776 | 794 | 789 | 793 | 806 | 863 | 793 | 786 | 774
10(3] 893 | 830 | 819 | 817 | 814 | 832 | 85 | 84 | 915 | 837 | 816 | 813
4] 890 | 80 | 819 | 817 | 895 | 827 | 828 | 822 | 895 | 836 | 817 | 807
100 2] 625 | 572 | 562 | 554 | 561 | 568 | 603 | 576 | 660 | 563 | 553 | 551
15[3] 657 | 576 | 566 | 565 | 579 | 579 | 585 | 582 | 636 | 579 | 568 | 560
4| 654 | 576 | 566 | 565 | 657 | 577 | 613 | 576 | 616 | 580 | 566 | 557

Nous pouvons remarquer, que le makespan obtenu dans le tableau 4.21 pour les
problémes de petites tailles est presque similaire que ce soit pour un seul cycle ou pour tous
les cycles et ceci pour I’ensemble des heuristiques utilisées. En outre, nous pouvons constater,
atravers les résultats obtenus dans les tableaux (4.22 - 4.23) qu’en adaptant les approches qui
concernent le temps de traitement, nous obtenons de meilleurs résultats lorsque ces
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heuristiques sont adaptées a chaque cycle par rapport a lorsque nous effectuons que sur le
premier. Une amélioration significative est obtenue pour le SPT, que ce soit pour les
probléemes de moyennes ou grandes tailles. De plus, nous observons, qu’il commence a y
avoir un écart dans les résultats obtenus en appliquant les heuristiques qui sont en rapport
avec la consommation des ressources, et que ces résultats sont en amélioration lorsque nous
les exécutons pour les quatre cycles, mais cela s’applique pour les problemes de moyennes
tailles. Aussi, une amélioration s’observe pour les problémes de grandes tailles mais en
appliquant cette fois-ci les deux heuristiques qui sont respectivement S-PT/RC ainsi L-
PT/RC, et en les effectuant sur tous cycles surtout lorsqu’il s’agit du L-PT/RC. Ceci est de
méme pour les problemes de moyenne tailles, mais avec une amélioration moins avantageuse.

» Synthése

A partir des différentes conclusions qui ont été énoncées, nous pouvons déduire a travers
I’ensemble des résultats obtenus, que ces derniers sont en amélioration significative que ce
soit pour le nombre de cycle L=2, L=3 et L=4, et ceci lorsque nous les appliquons sur tous les
cycles au lieu d’un seul, mis-a-part pour les problémes de petites tailles ou les résultats sont
presque identiques.

45.4 Amélioration des performances de ’AG par recherche locale

Cette section est réservée a la présentation des différents résultats obtenus par I’AG et
les recherches locales. Tout d'abord, nous présentons les résultats des tests de I'AG qui sont
effectués sans utiliser la procédure de recherche locale ensuite nous conduisons une étude
comparative de [lalgorithme génétique avec recherche locale (AG+RL) afin d’analyser
I’impact de I’ajout des recherches locales DM, API et NAPI (décrites dans la section 4.3.2).
Dans ce contexte, les tableaux (4.24 - 4.26) présentent les performances moyennes de I’AG
sans et avec procédure de recherche locale. Les mesures de performances utilisées pour
effectuer cette étude sont :

» CPUr: le temps de calcul moyen
> AdP = (CAG _ CAG+RL)/cAG+RLt

max max max
v’ CAC : est le makespan obtenu par I’AG.

v/ CAGHRL : est le makespan obtenu par I’AG lorsqu’il est hybridé avec une méthode
de recherche locale.

En d’autre terme, I’AdP représente I’ Amélioration des Performances conduite par les
recherches locales a I’AG. Notons que ’AG est évalué que par un seul critére qui est le CPUr
(car son AdP est toujours égal a zéro). Finalement, pour achever cette étude, nous utilisons les
notations suivantes :

» AG+DM : Algorithme génétique combiné avec la recherche locale DM
» AG+API : Algorithme génétique combiné avec la recherche locale API

» AG+NAPI : Algorithme génétique combiné avec la recherche locale NAPI
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Tableau 4.24 Résultats des comparaisons entre les différentes recherches locales (L=2)

Problémes

AG

AG+DM

AG+API

AG+NAPI

n{mj|k

CPUr

CPUr

AdP

CPUr

AdP

CPUr

AdP;

0.26

0.26

0.000

027

0.000

027

0.000

0.28

0.28

0.000

0.27

0.000

0.27

0.000

0.29

0.30

0.000

029

0.000

0.29

0.000

0.26

0.26

0.000

0.26

0.000

0.26

0.000

0.28

0.28

0.000

029

0.000

0.28

0.000

0.30

0.30

0.000

030

0.000

0.30

0.000

0.29

0.30

0.000

030

0.000

0.30

0.000

031

032

0.000

032

0.000

032

0.000

034

035

0.000

035

0.000

034

0.000

0.30

031

0.000

031

0.000

032

0.000

033

033

0.000

033

0.000

033

0.000

035

0.36

0.000

036

0.000

035

0.000

034

034

0.000

034

0.000

034

0.000

0.36

037

0.000

037

0.000

0.36

0.000

0.39

040

0.000

040

0.000

040

0.000

034

035

0.000

035

0.000

035

0.000

037

038

0.000

0.38

0.000

038

0.000

o]
AlW|IN]|BAlWIN|lOW I lWIN]|D|OW NN

040

041

0.000

041

0.000

041

0.000

Petites instances

Problémes| AG

AG+DM

AG+API

AG+NAPI

n

m

k [ CPUr| CPUr

AdP

CPUr

AdP

CPUr

AdP,

10

045 045

0.011

046

0.000

047

0.007

047 048

0.000

048

0.004

050

0.007

054 055

0.003

053

0.000

052

0.007

0471 048

0.000

047

0.000

046

0.000

061| 062

0.000

047

0.000

047

0.000

058 059

0.000

052

0.000

053

0.000

20

103 1.04

0.007

0.80

0.003

0.80

0.012

1.08| 1.09

0.001

0.82

0.001

087

0.002

136 | 137

0.003

093

0.006

0.88

0.000

128 130

0.012

0.89

0.002

082

0.012

0.88| 090

0.001

0.85

0.001

0.86

0.000

098] 099

0.005

0.99

0.005

0.98

0.006

30

117) 118

0.003

1.10

0.000

118

0.002

132] 134

0.000

134

0.001

1.30

0.003

145 147

0.001

134

0.001

135

0.000

116 117

0.000

127

0.000

124

0.005

133] 135

0.000

142

0.001

1.33

0.003

Alw|IpNd|BD|lWwIMM]DMlOWINMN|AM|lWIMDM]DIWIN]B]WDN

157 159

0.000

152

0.004

151

0.010

Moyennes instances

Problemes

AG

AG+DM

AG+API

AG+NAPI

n

m

CPUr

CPUr

AdP

CPUr

AdP

CPUr

AdP;

50

10

2.38

239

0.000

237

0.001

223

0.002

250

252

0.003

250

0.001

241

0.004

281

284

0.001

281

0.002

276

0.001

15

2.70

272

0012

254

0.000

247

0.009

262

2.65

0.005

284

0.005

273

0.003

274

277

0.000

3.00

0.003

292

0.003

75

10

4.07

410

0.002

4.16

0.001

4.06

0.004

410

413

0.003

423

0.000

431

0.000

480

484

0.000

465

0.000

456

0.001

15

417

420

0.001

419

0.002

4.09

0.000

424

427

0.002

470

0.001

423

0.000

5.03

5.07

0.004

498

0.001

490

0.001

100

10

6.01

6.05

0.000

6.17

0.001

631

0.003

6.69

6.74

0.005

712

0.005

713

0.000

7.02

7.08

0.005

713

0.000

6.95

0.004

15

6.29

6.32

0.000

6.45

0.002

647

0.004

701

7.06

0.000

6.97

0.003

712

0.002

AWMl IR lOWIN]APOWOINMN|DRlWIDNMN]PAR|]W]DN|X

6.82

6.87

0.000

785

0.001

722

0.006

Grandes instances
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A partir des valeurs qui sont dans le tableau (4.24), nous pouvons remarquer que I’ajout
des trois méthodes de recherche locale a I’algorithme génétique n’améliore pas les résultats
obtenus. Mais ceci s’applique juste pour les problémes de petites tailles.

En effet, pour les problémes de moyennes tailles et de grandes tailles, nous constatons
qu’il commence a y avoir une légére amélioration dans les résultats en rajoutant, a
I’algorithme génétique les deux approches qui sont respectivement DM et API, mais cette
amélioration s’accroit davantage et devient significative en utilisant la méthode NAPIL, en
atteignant une ameélioration de performance de 1.2 % pour I’instance (20, 8, 2).

En ce qui concerne le temps de calcul, nous pouvons constater, que pour les problemes
de petites tailles, il reste similaire et tres faible, que ce soit en appliquant ’AG seul, ou en
rajoutant les trois techniques de recherche locale.

Pour ce qui est des problémes de moyennes tailles, nous pouvons remarquer, que le cru:
augmente légerement par rapport aux probléemes de petites tailles, mais il est presque aussi
le méme en utilisant I’ AG seul ou en lui rajoutant les trois autres techniques.

Quant aux problemes de grandes tailles, nous pouvons observer que le cprur a augmenté
que ce soit par I’AG ou en appliquant les autres techniques (AG+RL), et particulicrement
lorsque nous avons combiné I’AG avec les deux approches de recherche locale API et NAPL

Tableau 4.25 Résultats des comparaisons entre les différentes recherches locales (L=3)

Problémes| AG AG+DM AG+API AG+NAPI Probléemes| AG AG+DM AG+API AG+NAPI
n [m| k|CPUr| CPUr| AdP [CPUr| AdP [CPUr| AdP n [m| k|CPUr|CPUr| AdP [CPUr| AdP |CPUr| AdP
2( 028 029]0.000| 0.29 [ 0.000( 0.29 | 0.000 2| 055 055 (0.003] 057 |0.000[ 0.56 | 0.005
213|032 032|0000| 032 |0000| 0.33|0.000 613|061 0620000 059 |0003| 060 |0.003

4 4] 033 ] 034]0.000( 0.34 | 0.000| 0.33 | 0.000 10 4 (071 0.7210.000( 063 [0.000| 0.62 | 0.000
2( 030 030]0.000| 030 [ 0.000( 0.30 | 0.000 2| 060 061 [0.000] 056 | 0.000( 0.56 | 0.000
313|032 032]0000| 033 [0000| 032 |0.000 813|070 070 |0.000| 062 |0000| 059 |0.000

4| 034 ] 035]0.000( 0.35|0.000| 035 | 0.000 4 (076 | 0.77 | 0000 067 [0.000| 0.68 | 0.000

2| 034 035]0.000| 035 0.000( 0.35 | 0.000 21126 1.28 [0.000| 0.94 | 0.002| 0.99 | 0.006
213|037 0370000 038 |0.000| 037 | 0.000 613|157 | 159 [0006| 1.07 |0.004| 1.07 [0.000

6 4| 040 | 041]10.000( 041 | 0.000| 0.40 | 0.000 20 4 (196 | 20 |0000( 1.16 [0.006| 1.17 | 0.000
2| 035 036]0.000| 0.36 [ 0.000( 0.35 | 0.000 2| 164 166 [0.000] 1.07 | 0.008| 1.03 | 0.009

313]| 039| 040 0000| 040 |0.000| 0.39 | 0.000 8 (3| 112 1.14 | 0005/ 1.11 |0.000| 1.13 | 0.002

4| 041 ) 042]0.000( 043 |0.000| 0.42 | 0.000 4 (125 12710002 1.30 [0.003| 1.21 | 0.000

2( 040 | 040]0.000| 040 [ 0.000( 0.40 | 0.000 2| 143 145 (0.005| 146 |0.001| 1.46 | 0.006

2(3]| 043 | 043|0000| 044 |0.000| 043 | 0.000 6 (3] 170|172 |0.000| 1.74 | 0.001| 1.71 | 0.002

8 4| 047 ) 04710.000( 048 | 0.000| 0.47 | 0.000 30 4(175] 1.78 10002 204 [0.004| 1.88 | 0.001
2( 041 041]0.000| 041 |0.000( 041 | 0.000 2| 153 155(0.001| 156 |0.000( 1.57 | 0.006

3|3| 044 | 045 0000| 047 | 0.000| 046 | 0.000 813|184 186 |0005| 1.75|0.004| 1.70 [ 0.000

4| 048 | 049]0.000( 0.50 | 0.000| 0.49 | 0.000 4 (181 1840002 2.14 [0.006| 1.97 | 0.000

Petites instances Moyennes instances
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Problemes| AG AG+DM AG+API AG+NAPI

CPUr| CPUr| AdP [ CPUr| AdP | CPUr| AdP,
287 | 290)0.003| 2.80|0.001| 3.13 |0.000
3.02 | 3.05|0.004| 3.06 (0.002| 3.37 | 0.000
332 | 3.360.002| 3.69(0.003| 3.24|0.000
333 | 3.36(0.002| 3.23|0.002( 3.17|0.002
3.37 | 3400.003| 3.63(0.006| 3.62|0.000

nim

10

50

15

351 | 355(0.002| 3.73|0.008( 3.57|0.000
499 | 504 (0.002| 522|0.000( 4.76 | 0.001
518 | 523(0.001| 523 |0.000( 5.42|0.003
534 | 5400.003| 6.34(0.001| 6.06 | 0.000
487 | 491(0.001| 554|0.002 5.26 | 0.000
538 | 544 (0.000|] 594 ]0.002 5.73|0.002
6.39 [ 6.45)0.005| 6.12|0.003| 659 [0.004
741 | 7460001 6.93|0.000] 6.95 (0.001
8.76 | 883 (0.001| 837 |0.004( 9.53|0.000

10

75

15

10

8.26 | 8.34(0.002| 10.37| 0.004 8.61|0.001
851 | 857 (0.003] 7.97|0.002( 8.25|0.000
797 | 8.04|0.004| 8.24]0.000| 8.74 [ 0.004

100

15

859 | 867 (0.000|] 8.92|0.005( 9.08 |0.003

Alw|IN|IBlWINMNM]|PAPlOWOIN]DRIOWOIN|RR|OW NP ]W]|IDN|X

Grandes instances

Nous pouvons remarquer, a travers les trois tableaux ci-dessus que le temps de
traitement est relativement faible, ne dépassant pas les deux secondes pour les problemes de
petites et moyennes tailles. Par contre, il atteint les neuf secondes pour les grandes tailles.

En ce qui concerne les approches de recherche locale utilisées, nous pouvons constater
que lorsqu’il s’agit des problémes de petites tailles, ’ajout de ces techniques a 1’algorithme
génétique n’améliore pas les résultats. Par contre, pour les problémes de moyennes et grandes
tailles, une amélioration s’est observée et plus particuliecrement, elle augmente et devient
significative lorsque nous avons utilisons I’approche de recherche locale NAPI avec une
performance quia atteint les 0.9 %.

En ce qui concerne le temps de calcul, nous pouvons remarquer, dans le tableau des
petites instances, qu’en employant I’AG seul ou avec les autres approches, le temps reste
faible est similaire et ceci pour les probléemes de petites tailles. En outre, pour les problemes
de moyennes tailles, nous pouvons constater qu’il a légérement augmenté lorsque nous avons
appliqué 1°AG ou lorsque nous lui avons ajouté les recherches locales DM, APl ou NAPI. A
travers le tableau 4.25 (moyennes instances), nous pouvons remarquer, que pour les
problemes de grandes tailles, le temps de calcul commence a devenir plus important, surtout
en ajoutant les techniques NAPI et APl atteignant, pour cette derniére, 10 secondes pour
I’instance (100 taches, 10 machines et 3 composants).

Nous pouvons remarquer aussi que le temps a aussi augmenté par rapport au cycle
précédent lorsqu’il s’agit des problémes de grandes tailles.
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Tableau 4.26 Résultats des comparaisons entre les différentes recherches locales (L=4)

Problémes

AG

AG+DM

AG+API

AG+

NAPI

n

m

k

CPUr

CPUr

AdP

CPUr

AdP

CPUr

AdP,

032

032

0.000

032

0.000

032

0.000

0.34

035

0.000

035

0.000

040

0.000

037

038

0.000

0.38

0.000

038

0.000

032

033

0.000

033

0.000

033

0.000

0.36

0.36

0.000

037

0.000

0.36

0.000

0.39

0.36

0.000

040

0.000

0.39

0.000

038

039

0.000

040

0.000

040

0.000

043

044

0.000

043

0.000

042

0.000

046

047

0.000

047

0.000

047

0.000

041

041

0.006

041

0.009

043

0.012

049

050

0.017

054

0.013

051

0.013

047

048

0.000

051

0.000

049

0.000

046

046

0.000

046

0.000

046

0.000

050

051

0.000

051

0.000

051

0.000

054

055

0.000

055

0.000

056

0.000

048

049

0.000

049

0.000

049

0.000

051

053

0.000

054

0.000

053

0.000

AlW|IN]|DAlWIN|RlWINN]ARlWIN]|D|OW NP WODN

058

059

0.000

0.65

0.000

057

0.000

Petites instances

Problémes

AG

AG+DM

AG+API

AG+NAPI

n

m

k

CPUr| CPUr

AdP

CPUr

AdP

CPUr

AdP;

10

0.64

0.65

0.002

0.68

0.000

0.69

0.008

071

0.72

0.002

0.75

0.004

0.69

0.000

0.88

0.89

0.000

0.84

0.000

0.78

0.002

0.76

0.77

0.000

0.68

0.000

0.70

0.000

0.88

0.89

0012

0.73

0.000

0.72

0.003

092

094

0.000

0.83

0.000

0.80

0.000

20

157

1.59

0.005

118

0.000

119

0.003

219

222

0.002

1.34

0.000

1.32

0.000

3.26

331

0.002

141

0.000

144

0.002

145

147

0.007

1.26

0.004

132

0.006

135

1.38

0.004

143

0.002

1.34

0.001

152

1.54

0.004

151

0.000

148

0.004

30

171

1.73

0.002

1.73

0.000

1.96

0.002

221

224

0.001

2.06

0.002

229

0.001

218

222

0.000

218

0.000

243

0.000

192

1.95

0.002

182

0.000

1.96

0.002

2.08

211

0.003

2.06

0.002

1.96

0.000

Alw|IpNd|BA|lWIMM]DIWINMN|AM|WIMNDN]DIWIN][B|W|DN

243

246

0.009

259

0.000

241

0.005

Moyennes instances

Prob

lemes

AG

AG+DM

AG+API

AG+NAPI

n

m

CPUr

CPUr

AdP

CPUr

AdP

CPUr

AdP;

50

3.30

3.34

0.000

3.90

0.002

358

0.002

10

391

3.96

0.000

3.79

0.002

373

0.002

391

3.96

0.002

477

0.000

421

0.000

3.76

3.80

0.002

392

0.003

394

0.001

15

437

441

0.004

437

0.001

470

0.002

449

455

0.000

472

0.005

4.69

0.000

75

510

515

0.000

577

0.001

565

0.001

10

592

599

0.001

6.36

0.000

653

0.001

6.14

6.21

0.000

6.70

0.000

757

0.002

6.10

6.15

0.002

6.77

0.001

641

0.000

15

6.52

6.58

0.002

6.79

0.002

643

0.000

8.29

8.36

0.000

7.60

0.002

798

0.002

100

781

790

0.002

8.01

0.000

8.07

0.001

10

8.70

8.78

0.001

997

0.000

944

0.002

9.60

9.71

0.000

10.44

0.001

10.71

0.002

911

9.19

0.002

9.36

0.001

9.26

0.001

15

947

957

0.001

10.22

0.002

10.90

0.002

A lw|IN]|AAlWINM|BARlOWOINMN]IRlIlWIN]RAARlOWIDMDMN]DR|W]IDN]X

9.98

10.08

0.002

11.55

0.002

12.09

0.002

Grandes instances
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Nous pouvons constater, que pour les approches de recherches locales, nous pouvons
remarquer qu’en ajoutant ces méthodes a I’AG, ces dernieres n’améliorent pas les résultats, et
ceci juste pour les problemes de petites tailles. Mais pour ce qui est des problemes de
moyennes et grandes tailles, les résultats s’améliorent en utilisant les trois techniques surtout
lorsque nous ajoutons a I’AG I’approche de recherche locale NAPI.

Les résultats obtenus, dans le tableau (4.26), relatifs au temps de traitement montrent
que ce dernier est le méme et qu’il reste trés faible pour I'ensemble des techniques, et cela
pour les probléemes de petites tailles, cependant il commence a augmenter € gérement lorsqu’il
s’agit des problémes de moyenne tailles avec un temps de calcul de 2 secondes mais c’est
surtout pour les problémes de grandes tailles qu’il augmente considérablement atteignant les
12 secondes. Quant aux problemes de grandes tailles, nous pouvons constater que le temps de
calcul est devenu plus important non seulement par rapport aux problémes de petites et
moyennes tailles puisqu’il atteint les 12 secondes lorsque nous avons ajout¢ a I’AG
I’approche NAPI, mais aussi, il a augmenté par rapport au nombre de cycles respectivement
L=2 et L=3.

A travers les résultats obtenus dans les tableaux (4.24-4.26) nous ne pouvons pas
affirmer quelle est la meilleure méthode de recherche locale (DM, API ou NAPI) qu’il
faudrait utiliser et a ajouter pour améliorer les résultats de I’AG, pour cela, il serait judicieux
de calculer la moyenne des différents résultats relatifs au CPU+t et AdP qui ont été obtenus
afin de déterminer quelle serait la meilleure a ajouter, nous appliquons ce principe pour
I’ensemble des cycles. Les moyennes obtenues de chacune des trois méthodes sont résumées
dans le tableau (4.27).

Notons que I’AdPM représente I’ Amélioration des Performances Moyenne en
pourcentage, conduite par les recherches locales a I’AG, elle est calculée de la maniére
suivante :

AdPM = [(CAS, — CAGHRLY JCAGHRL] 100

max

Tableau 4.27 Performances moyennes des différentes recherches locales

Nombre | AG AGDM AG+API AGNAPI

decycles | CPUr | cpy, | adPM | cPur | APM | cPUr | AdPM
L=2 195 | 197 | o166 | 197 | 0106 | 194 | 0226
L=3 241 | 244 | 0130 | 246 | 0160 | 245 | 0113
L=4 283 | 286 | 0190 | 293 | 0113 | 29 | 0163

Moyenne | 5395 | 2425 | 0.162% | 2.453s | 0.126% | 24435 | 0.167%

A partir du tableau 4.27, nous pouvons remarquer, que la moyenne du temps de
traitement reste la méme ne dépassant pas les trois secondes que ce soit en appliquant I’AG
seul ou en lui rajoutant les trois approches de recherche locale, et ceci pour I’ensemble des
cycles. Mais en ce qui concerne les performances moyennes de I’AG avec procédure de
recherche locale, nous pouvons remarquer que les résultats commencent a s’améliorer lorsque
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nous avons utilisé la recherche locale API avec une augmentation égale a 0.126 %, et que
cette amélioration est devenue significative (par rapport a cette derniere) dés que nous
ajoutons les deux approches DM et NAPI a I’AG, surtout de la part de cette derniere, ces
techniques ont atteint un pourcentage de performance respectivement de 0.162% et 0.167%.

» Synthese
A travers toutes les conclusions qui viennent d’étre faite, nous pouvons déduire que :

v Il y a une amélioration dans les résultats que ce soit en rajoutant I'approche DM, API
ou NAPI mais que le systtme a atteint ses meilleures performances par la recherche
locale NAPI qui méne a une amélioration moyenne de 0.167%.

v Le temps de calcul reste le méme pour les problémes de petites tailles que ce soit en
appliquant I’AG seul ou en lui rajoutant les autres techniques de recherche locale.

v' Le temps de calcul commence a augmenter et devient important surtout pour les
problemes de grandes tailles enrajoutant a I’AG les deux approches API et NAPI.

v’ Larecherche locale DM n’a pas un impact significatif sur le temps de calcul de I' AG.

v" Nous pouvons aussi déduire que plus le nombre de cycles augmente, plus le temps de
traitement s’accroit, cela s’est observé particuli¢rement pour les problemes de grandes
tailles ou le temps de traitement a nécessité 7 secondes au début et a atteint les 12
secondes a la fin.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a ladaptation des algorithmes
genétiques pour résoudre le probleme de minimisation de makespan dans un environnement
de machines paralléles avec processus réentrant tout en prenant en compte les contraintes de
ressources qui compliquent le processus décisionnel d’ordonnancement des taches qui
peuvent nécessiter plusieurs composants en méme temps de différents types. Nous avons
montré ’efficacité de I'algorithme génétique sur un grand nombre de configurations en le
comparant a plusieurs heuristiques en termes de qualité de solution. En outre, nous avons
conduit une étude concernant I’impact de trois méthodes de recherches locales qui sont
respectivement DM, API et NAPI sur les performances de 1’algorithme généetique en terme de
makespan. L’étude menée dans ce chapitre nous permet de dégager quelques résultats
préliminaires qui nous donnent la possibilit¢ d’évaluer le systeme décisionnel
d’ordonnancement utilisant 1’algorithme génétique, nous présentons I’essentiel des
conclusions :

e A travers les différentes études qui ont été réalisées, nous avons constaté, que plus le
nombre de cycles augmente, 1’AG prend plus de temps pour effectuer le traitement que
ce soit pour les problemes de petites, de moyennes ou de grandes tailles. Par contre,
les heuristiques nécessitent moins de temps de calcul.

e Concernant les heuristiques quiont un rapport avec le temps de traitement, nous avons
remarqué que dans la majorité des cas le LPT donne de meilleurs résultats que le SPT
et pour les heuristiques de consommation, c’est le SRC qui surpasse le LRC et
finalement pour les heuristiques qui sont en rapport avec les deux, le L-PT/RC
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surpasse S-PT/RC. En outre, nous avons pu obtenir une amelioration des résultats
lorsque nous avons appliqué les différentes heuristiques sur tous les cycles au lieu
d’un seul.

e Nous pouvons constater, qu’en ce qui concerne les nombres de cycles L=2, L=3 ou
L=4 et qu’en appliquant les différentes heuristiques sur tous les cycles, les résultats
ont été meilleurs par rapport a ceux obtenus lorsque nous les avons utilisé que sur le
premier cycle.

e L’approche qui reste la plus performante, c’est Ialgorithme génétique,
particulierement lorsque nous avons ajouté les méthodes de recherches locales. En
effet, les résultats obtenus ont montré que le rajout de ces procedures que ce soit DM,
APl ou NAPI a conduit a des améliorations importantes des performances du systéme,
en termes de la minimisation de son temps d’exécution maximal et par conséquent, la
maximisation de sa productivité. La meilleure performance a été obtenue par la
recherche locale NAPI. Ces améliorations ont été contrebalancées par une
augmentation en temps de calcul qui devient important surtout pour les problemes de
grandes tailles en rajoutant a ’AG les deux approches API et NAPI. Ce fait peut étre
expliqué par la présence d’un nombre important de cycles et par I’existence de la
contrainte des ressources consommables, qui compliquent la prise de décision.
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Conclusion générale

Ce travail s’intéresse a l’ordonnancement sur machines paralléles avec ressources
consommables et processus réentrant dans les systémes de production.

Tout d'abord, nous avons présenté, dans le premier chapitre, un apercu sur les systemes
de production, ensuite, nous avons donné des généralités sur I'ordonnancement, par la suite
nous nous sommes intéressés aux différents problémes engendrés par I’ordonnancement qui
deviennent de plus en plus fréquents dans les systemes de production. Aprés, nous avons
brievement illustré, les approches de résolution utilisées pour résoudre ces problémes. Enfin,
nous avons synthétisé un état de ’art sur les thématiques de recherche considérées. Ce dernier
nous a permis d’exposer la problématique d’ordonnancement dans les systémes de
production, et de rassembler les travaux fondamentaux sur: les problémes d’ordonnancement
avec ressources consommables et les problémes d’ordonnancement réentrant.

Cependant, nous avons constaté, que les approches de résolution doivent étre en mesure
de fournir des solutions acceptables dans un environnement caractérisé par des circonstances
imprévues tout en satisfaisant les contraintes relatives aux ressources (consommables ou
renouvelables), aux tiches (préemptives, indépendantes...), aux processus (réentrant ou
non)... Donc, 'ordonnancement s’avere étre une tache extrémement difficile, puisque ces
systemes sont caractérisés par leurs complexités fonctionnelles et I'évolution rapide de leurs
¢tats. Par conséquent, les approches d’optimisation traditionnelles sont souvent inefficaces
face a une telle situation et incapables de fournir des résultats satis faisants.

Dans ce contexte et pour faciliter la prise de décision aux gestionnaires et décideurs, il
est devenu nécessaire de proposer des stratégies de résolutions qui permettent de prendre a
trés court terme des décisions d’allocation et d’ordonnancement des taches et d’établir des
plans de processus de production en fonction de la disponibilité des ressources et des
machines ainsi que d’autres situations difficiles ou événements imprévus. Cette stratégie
d'aide a la décision repose sur les métaheuristiques, ces dernieres font partie des algorithmes
approximatifs et constituent un moyen efficace pour la résolution des problémes NP-difficiles.
Dans ce sens, le deuxieme chapitre a été destiné de maniéere approfondie aux
métaheuristiques. Nous avons commencé par mettre ’accent sur les notions de bases liées aux
problemes d’optimisation. Ensuite, nous avons mis le point sur les principes les plus connus
de cette approche en incluant ses différentes définitions, caractéristiques, principaux concepts
et classifications. Enfin, nous avons présenté les métaheuristiques les plus repandues qui sont

120



Conclusion générale

soit a base de solution unique ou bien a base de population de solutions en rappelant leurs
origines, leurs mode de fonctionnement et leurs algorithmes de base.

Dans le troisi¢éme chapitre, nous nous somme intéressés a 1’adaptation d’un algorithme
génétique pour lordonnancement dans un environnement de machines paralleles avec
ressources consommables. L’objectif est d’affecter dans un premier temps les tiches aux
machines et dans un second temps de déterminer la séquence des taches assignées a la méme
machine afin de minimiser le makespan tout en respectant les différentes contraintes de
ressources. Nous avons tout d’abord commencé par décrire le modele linéaire en nombres
entiers afin de minimiser le makespan. Nous avons montré que le modéle proposé se révele
efficace pour cette mesure de performance néanmoins, il nécessite un temps de calcul assez
important pour résoudre les problémes de moyennes et grandes tailles. Un autre objectif de ce
chapitre est I'investigation sur les performances des heuristiques qui sont respectivement en
rapport soit avec le temps de traitement (LPT, SPT), soit avec la consommation des
composants (LRC, SRC) ou bien les deux (L-PT/RC, S-PT/RC) sur le systeme étudié. Les
résultats obtenus ont montré qu’en ce qui concerne le temps de traitement, c’est le LPT qui a
donné de meilleurs résultats que le SPT en raison du fait qu’elle favorise les tiches qui ont un
temps de traitement long. Pour ce qui est de la consommation des ressources, c’est la régle
SRC qui s’est comportée mieux que la LRC car elle a favorisé les taches qui ont une faible
consommation de composants ce qui a conduit a une amélioration des performances du
systéme, quant aux dernieres heuristiques que nous avons utilisé, c’est la regle L-PT/RC qui
s’est révélée non seulement plus performante par rapport & la S-PT/RC parce qu’elle permet
d’offrir I’avantage aux tiches possédant un temps de traitement important et une
consommation relativement faible des ressources mais aussi, cette régle s’est montrée la plus
efficace parmi toutes les heuristiques utilisées (LPT, SPT, LRC, SRC et S-PT/RC). Nous
avons ensuite présenté, dans ce chapitre, la structure de 1’algorithme génétique proposé, en lui
définissant les parametres adéquats a travers ’analyse de sensibilité appliquée. Il s’est avéré
performant quant & sa prise de décision concernant I’ordonnancement des taches dans un
environnement de machines paralléles avec ressources consommables. L’algorithme
génétique s’est révélé le plus performant parmi toutes les approches utilisées. De plus, nous
avons montré que I’interaction entre les heuristiques et la métaheuristique a base des
algorithmes génétiques diminuait considérablement les performances du systeme. Dans ce
contexte, la derniére partie de ce chapitre a été consacré a I’application d’une méthode de
recherche locale, car cette derniére présente 1’avantage de se focaliser et ceci de maniére
intensive a explorer et exploiter I’espace de recherche en vue d’améliorer les performances de
l’algorithme génétique. Les résultats obtenus s’aveérent trés prometteurs puisque I’algorithme
génétique hybride a surpassé I’algorithme génétique en termes de qualité de solution, cela est
dda l'effet positif de la procédure de recherche locale sur les performances de ce dernier.

Si I’apport du chapitre précédent se limite a I'étude de ressources consommables sur
machines paralléles. Dans le quatrieme chapitre, nous avons aborde une autre piste a savoir la
considération du processus réentrant du systeme étudié tout en tenant compte de la contrainte
des ressources non renouvelables pour pouvoir analyser T'effet de la variation de
I’augmentation du nombre de cycles sur les performances du systeme. Afin de faire face a
cette situation, nous avons proposé un algorithme génétique capable de s’intégrer a cet
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environnement et de réagir aux divers changements. Les résultats obtenus en intégrant cette
approche ont montré que I’AG a pris plus de temps pour effectuer le traitement au fur et a
mesure que le nombre de cycles augmenté, que ce soit pour les problemes de petites,
moyennes ou de grandes tailles. Contrairement aux heuristiques qui quant a elles ont
nécessité moins de temps. Les performances obtenues de la part de ces heuristiques ont
démontré que pour celles qui avaient un rapport avec le temps de traitement, c’est
I’heuristique LPT qui a surpassé I’heuristique SPT, concernant les heuristiques de
consommation, c’est la régle SRC qui a obtenu de meilleurs résultats que la régle LRC, quant
aux heuristiques S-PT/RC et L-PT/RC, c’est finalement cette derniére qui s’est avérée la plus
performante. Nous avons aussi conclu que lorsqu’on applique les différentes heuristiques sur
tous les cycles, les résultats sont meilleurs par rapport a ceux obtenus lorsque nous les avons
utilisé que sur le premier cycle. Enfin, nous avons montré que les performances du systéme se
sont considérablement améliorées lorsque nous avons utilisé I'algorithme génétique,
particulierement lorsque nous I’avons hybridé avec des méthodes de recherches locales a
savoir DM, APl ou NAPI, car cela a permis de minimiser le temps d’exécution, et du coup de
maximiser la productivité. Cette amélioration s’est accrue davantage de part de la méthode de
recherche locale NAPI ; cependant pour les problémes de grandes tailles, ’amélioration est
devenue moins importante et le temps a augmenté particuliecrement en rajoutant a I’ AG les
deux approches API et NAPI cela s’explique par le fait que plus le nombre de cycles est
important, plus les contraintes relatives aux ressources consommables augmentent, et par
conséquent la prise de décision devient compliquée.
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L’étude rapportée dans cette these représente un potentiel considérable en termes de ses
implications sur le processus décisionnel des opérations pour I'ordonnancement avec
ressources consommables et processus réentrant. Ce dernier reste un domaine trés vaste et ne
cesse d’attirer sensiblement I’intérét des chercheurs non seulement en raison de 1’importance
de ce type de probléeme dans les entreprises manufacturieres, mais aussi en fonction de la
forte augmentation du nombre de publications. Cependant, la contrainte des ressources
consommables mérite une réflexion plus approfondie quant a ses implications sur la gestion
opérationnelle et I'utilisation optimale des capacités de production. Par conséquent, des efforts
doivent étre fournis pour enrichir ce travail qui peut faire l'objet de nouvelles pistes de
recherches et des implications importantes dans les domaines suivants :

e Exploitation du modele mathématique

Dans le travail présenté dans [Belkaid 13b], nous avons développé un modele
mathématique linéaire en nombres entiers pour le cas d’ordonnancement sur machines
paralléles identique avec des arrivées sous forme d’escalier, ce programme est résolu avec un
logiciel de programmation linéaire (ILOG CPLEX). Cependant, ce modele peut étre exploité
d’une maniére plus efficace, car plusieurs résultats théoriques peuvent y étre dégagés. Pour y
remédier, nous proposons d’utiliser les caractéristiques du probléme afin d’essayer de dégager
des regles générales et de trouver des résultats optimaux.

e Développement d’une méthode de résolution exacte

Un algorithme génétique est adapté afin de minimiser le makespan mais nous n‘avons
aucune idée sur la gqualité de la solution obtenue et de la solution optimale, c'est pourquoi
nous proposons de développer une méthode de résolution exacte comme la procédure par
séparation et évaluation. D’autre part, nous proposons de:

v Développer des bornes inférieures en utilisant des relaxations ou des techniques
de splitting tout en proposant des phases de corrections, etc.

v' Créer des regles de dominance qui dépendent des caractéristiques du probléme.

v' Concewvoir des ordonnancements (actifs et/ou sans délais) afin de construire des
méthodes approchées.

v’ Construire des ordonnancements avec des algorithmes de liste, etc.
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e Combinaison avec d’autres regles de priorités

Dans cette étude, chaque tache est affectée a la machine qui contient le moins de taches
dans les files d’attentes. Cependant, l'efficacité¢ du systeme dépend fortement de la maniere de
séquencement des taches pour le traitement sur chaque machine. Ainsi, nous proposons de
combiner la métaheuristique proposée avec des régles de priorités. En outre, nous pouvons
essayer de donner la possibilitt au systtme de choisir la regle adéquate a une situation
donnée.

e Extension du probléme a I’optimisation multi-objectif

Les recherches menées se concentrent sur la réduction du makespan dans un
environnement de machines paralléles. Cependant, de nombreux objectifs peuvent étre bien
justifiés dans la pratique, ce qui est plus réaliste, minimisant ainsi le retard est aussi
intéressant parce que la livraison tardive d'un produit par rapport a sa date d'échéance est
pénalisée. Par conséquent, nous remarquons quune étude d’optimisation multi-objectif
s’avere nécessaire et représente une bonne orientation future. Pour ce, nous pouvons essayer
d’adapter un algorithme du type Non-dominated Sorting Genetic Algorithm qui est reconnu
par la communauté scientifique comme une référence parmi les algorithmes génétiques.

e Création d’un algorithme d’optimisation robuste

Les résultats des simulations dépendent étroitement des caractéristiques du systéme et
des parameétres appliqués. Puisque les systéemes de production sont caractérisés par leur
évolution rapide et par la présence d'événements imprévus comme la rupture des ressources
ou la présence de pannes, lapproche proposée peut ne pas convenir et méne a de nouvelles
circonstances. Cependant, les entreprises manufacturieres doivent répondre en temps opportun
au cours de la fabrication, pour faire face a ces inconvénients. Nous suggérons alors de
considérer le systeme avec d'autres spécifications et d'autres variantes afin de pouvoir mieux
cerner le probleme. Aussi, nous recommandons de proposer un algorithme robuste pour faire
face a diverses perturbations qui surgissent des ateliers de production tout en essayant de
dégager des conclusions générales.
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Résumé :

La dynamique des marchés a évolué et les environnements de production sont devenus complexes,
caractérisés par des conditions en perpétuel changement. Cette complexité dépend non seulement de
I’évolution des systémes de production mais aussi du processus, ce qui rend, par conséquent les
problémes d’ordonnancement dépendant d’un grand nombre de contraintes, relatives aux ressources
(consommables ou renouve lables), aux processus (réentrant ou non), etc. Cela conduit les industries a
s’adapter a ces contraintes et a améliorer leurs systemes de production en exploitant les différentes
ressources pour rester compétitives. Dans ce contexte, notre thése s’intéresse a I’ordonnancement sur
machines paralleles avec ressources consommables et processus réentrant. Nous développons, tout
d’abord, un programme linéaire en nombres entiers pour la résolution du probléme d’ordonnancement
sur machines paralléles avec ressource consommables. Ensuite, nous proposons une métaheuristique a
base d’algorithme génétique. Cette technique est utilisée pour résoudre le probleme mais cette fois ci
dans un environnement caractérisé par un processus réentrant. De plus, plusieurs procédures de
recherches locales sont proposées pour surmonter les limitations inhérentes aux composants
individuels de I'algorithme génétique afin de pouvoir améliorer davantage son fonctionnement.

Mots clés : Ordonnancement, Systéeme de production, Algorithme génétique, Recherche locale,
Ressources consommables, Processus réentrant.

Abstract:

Market dynamic has evolved and manufacturing environments have become complex and
characterized by conditions in perpetual change. This complexity depends not only on the
development of production systems but also of the process, making it therefore scheduling problems
depending on a large number of constraints related to resources (consumable or renewable), processes
(reentrant or no), etc. This leads industries to adapt to these constraints and to improve their
manufacturing systems by exploiting different resources to remain competitive. In this context, our
thesis focuses on scheduling on parallel machines with consumable resources and reentrant process.
First, we develop an integer linear program to solve the scheduling problem on parallel machines with
consumable resource. Subsequently, we propose a metaheuristic based on genetic algorithm. This
technique is used to solve the problem but this time in an environment characterized by a reentrant
process. Inaddition, several local search procedures are proposed to overcome the inherent limitations
to the individual components of the genetic algorithm in order to further improve its functioning.

Keywords: Scheduling, Manufacturing System, Genetic Algorithm, Local search, Consumables
resources Reentrant process.
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