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Mémoire de Magistère
En
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1.5.2 Résolution des problèmes d’ordonnancement . . . . . . . . . . . . . 21
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3.4.2.2 Recuit simulé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.4.2.3 Recherche tabou . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.4.2.4 Colonies de fourmis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
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Introduction

Avec la mondialisation, l’environnement économique est devenu agressif et les clients

de plus en plus exigeants. Il y a, de nos jours, des données incontournables en terme de

stratégie que nous ne pouvons négliger : personnalisation des produits - raccourcissement

du cycle de vie des produits - intensification des flux d’informations ...etc.

Pour survivre et garder leur place dans un marché toujours en pleine extension ne

s’offrant qu’aux meilleurs, les entreprises doivent s’adapter et faire évoluer leurs modes

de gestion (gestion des connaissances, ingénierie simultanée, prise en compte de la châıne

logistique, automatisation et informatisation ...etc.). Ce marché pour lequel elles pro-

duisent, peut se présenter sous des aspects divers, s’étageant entre le monopole et le

marché concurrentiel ou réglementé. Ces variations forcent les entreprises à devenir plus

flexibles et réactives pour pouvoir anticiper et s’adapter aux changements fréquents aux-

quels elles doivent faire face.

A l’heure actuelle, la vocation de l’entreprise industrielle est de satisfaire des clients

en leur vendant des produits finis, nécessitant la mise en oeuvre de moyens de production.

Sur les plans technique et économique, toute entreprise se doit d’être plus performante et

d’avoir un niveau supérieur aux entreprises concurrentes, le maintien de cette compétitivité

des entreprises dépend de leurs rentabilités, cette dernière est mesurée par le profit qu’elles

réalisent. Elle passe par la diversification du travail, un outil de production de plus en

plus flexible et une gestion de production fiable qui devient de plus en plus complexe.

La gestion de la production est l’ensemble des activités qui participent à la conception,

la planification des ressources (matérielles, financières, ou humaines), l’ordonnancement,

l’enregistrement des activités de production et le contrôle des activités de production de

l’entreprise. L’objectif est d’optimiser les processus de valeur ajoutée en améliorant de

manière continue les flux allant des fournisseurs aux clients. L’ensemble de ces activités

doit être réalisé dans le respect des procédures établies (implicitement ou explicitement)

par l’entreprise et tenir compte de la qualité de ses produits ou services. Pour mener à

bien ces différentes tâches, les entreprises s’aident d’outils informatiques, de la gestion de

la production assistée par ordinateur.

En effet, les problèmes à résoudre en gestion de production sont des problèmes d’opti-

misation très difficiles et les contraintes à respecter sont nombreuses ; respect des délais,

minimisation des stocks et encours, réactions aux instabilités du marché, équilibrage des

1
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charges ... etc. [SC05].

L’optimisation des systèmes de production est l’un des problèmes majeurs de ces entre-

prises, l’objectif est double : il s’agit d’améliorer la qualité de processus, leur productivité

en augmentant le volume de flux traités et diminuant les ressources nécessaires. L’amélio-

ration de la gestion de production est alors, à la base de toute tentative de changement.

Cette fonction vise en effet à organiser le fonctionnement du système de production, et à

mieux gérer ses différentes opérations.

La mâıtrise des techniques de production, le contrôle des systèmes de production,

l’optimisation des coûts ont fait l’objet de nombreux travaux. Mais ce n’est que depuis

une décennie, sous la pression économique et technologique dues principalement à l’in-

ternationalisation du marché, qu’améliorer les performances de la phase conception est

apparu indispensable. Il ne suffit plus de baisser les coûts de production, il faut élaborer

des produits de qualité satisfaisant les besoins du client dans des conditions économiques

optimales, pour cela les entreprises doivent se donner les moyens pour élaborer des pro-

duits qui répondent à leurs attentes. Le marché impose de plus en plus de variantes à des

produits dont le délai de mise sur le marché doit diminuer [Gir00].

Dans le contexte de la production, les problèmes d’ordonnancement1 d’ateliers consti-

tuent sûrement pour les entreprises une des difficultés importantes de leurs systèmes de

gestion et de pilotage de la production, c’est une problématique quotidienne, et sa mâıtrise

est d’un intérêt capital. En effet, c’est à ce niveau que doivent être prises en compte les

caractéristiques réelles, multiples et complexes des ateliers.

Les conditions requises pour passer en flux tirés2 et donc pouvoir gérer les flux sans un

ordonnancement, font que le problème de l’ordonnancement se pose concrètement dans

une majorité d’entreprises. Il est toujours possible de nier le problème d’ordonnancement,

en lançant les ordres de fabrication dès que ceux-ci arrivent dans le système productif et

en gérant indépendamment les différents postes de travail avec l’aide de règles empiriques

de décision. Cette absence n’est pas sans inconvénients importants car [Gia00] :

- elle retarde inutilement certaines adaptations temporaires du système productif (ap-

pel momentané aux heures supplémentaires ou modifications du programme de mainte-

nance, par exemple) ou des règles de pilotage de la production (d’où une modification des

priorités des ordres de fabrication) ; elle conduit à supporter des problèmes au lieu de les

anticiper, faute d’avoir détecté à temps certains dysfonctionnements (saturation excessive

de certaines machines, retard dans les livraisons ...) ;

- elle accentue le découplage entre la régulation à court terme et la régulation à moyen

terme, ce qui peut rendre plus difficile la prise de certaines décisions (acceptation de

marchés importants et contraignants, décision de soustraitance ...) ;

1Le problème d’ordonnancement peut être défini d’une manière condensée comme suit : A partir des
objectifs fixés exprimés sous forme de contraintes (respect des délais, gammes de fabrication, utilisation
des ressources), on doit prendre un ensemble de décisions : (séquencement, affectation) pour générer un
programme d’atelier prévisionnel [SC05].

2production à flux tirés dans laquelle la production d’un composant est déclenchée par la demande
effective des demandeurs de la référence, au lieu de l’être par la demande prévisionnelle.
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- elle laisse entier le problème de l’approvisionnement des composants et matières uti-

lisés au cours de certaines opérations ; celui-ci peut être déclenché lors de l’introduction

d’un ordre de fabrication (OF) dans le système productif mais tout défaut d’approvi-

sionnement contribuera à engorger le système productif par des OFs dont l’exécution est

arrêtée, faute de composants ;

- elle pose le problème du contrôle d’un système productif fonctionnant sans prévision :

l’absence de référentiel rend difficile l’appréciation de la pertinence des décisions prises.

Vu la diversité des systèmes de production au niveau opérationnel, les problèmes étu-

diés en ordonnancement sont extrêmement divers. Théoriquement, la littérature distingue :

le job-shop, le Flow Shop, l’Open Shop, le Mix Shop, les machines parallèles ... etc.

Parmi les problèmes d’ordonnancement les plus difficiles et les plus étudiés, le problème

d’ordonnancement d’ateliers de type job-shop. Considéré comme un modèle d’ordonnan-

cement intéressant, le problème de job-shop est très représentatif du domaine général de

production. Ce problème correspond, réellement, à la modélisation d’une unité de produc-

tion disposant de moyens polyvalents utilisés suivant des séquences différentes en fonction

des produits[Duv00]. L’objectif consiste à programmer la réalisation des produits de ma-

nière à optimiser la production, en respectant un certain nombre de contraintes sur les

machines utilisées pour effectuer chaque opération élémentaire entrant dans la fabrication

de chaque produit.

L’étude des problèmes d’ordonnancement est également d’un intérêt théorique toujours

renouvelé pour les chercheurs, car il n’existe pas encore de méthodes de résolution à la

fois générales et de faible complexité algorithmique, en raison de la nature fortement

combinatoire de ces problèmes.

Comme toute autre entreprise, le complexe agro-alimentaire COrps Gras de Béjäıa

(COGB-LaBelle) n’échappe pas à la nécessité de faire appel aux méthodes scientifiques

pour traiter ces problèmes et augmenter continuellement les performances de son système

de production.

Suite à l’étude de planification des approvisionnements et aux prévisions des demandes

déja réalisées par Hidra [Hid10] au sein de ce complexe, l’objectif de cette étude est

d’ordre opérationnel. Elle consiste en la résolution du problème rencontré au sein de

l’entreprise qui est un problème d’ordonnancement de type job-shop flexible multicritère,

vu la configuration du système de production. Il s’agit de trouver une affectation optimale

des ressources limitées aux tâches dans le temps, compte tenu de contraintes temporelles

et des contraintes portant sur l’utilisation et la disponibilité des ressources requises par

les tâches.

Notre travail sera axé essentiellement sur les trois points suivants :

- explorer l’application des Métaheuristiques, comme paradigme important de réso-

lution des problèmes combinatoires, dans le domaine de la production industrielle. Il ne

s’agit pas de proposer de nouveaux opérateurs ou techniques, mais de réutiliser des prin-

cipes déjà proposés par des chercheurs ;

- proposer une formalisation mathématique pour un problème réel et son identification
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comme un problème d’ordonnancement multicritère ;

- proposer une application informatique, par implémentation des trois métaheuristiques

(Algorithme génétique, recuit simulé et recherche tabous), et leurs application au cas

COGB-LaBelle.

Notre démarche est la suivante :

- dans un premier temps (premier chapitre), nous donnons quelques notions de base

en ordonnancement et une descriprion des problèmes d’ordonnancement. La suite est

consacrée à la présentation des trois métaheuristiques les plus répandues et qui seront

appliquées au problème traité.

- Le deuxième chapitre est consacré à l’aspect multicritère des problèmes d’ordonnan-

cement, là nous exposons quelques notions en optimisation multiobjectif, la notation des

problèmes d’ordonnancement multiobjectifs ainsi que les approches de résolution.

- Dans le troisième chapitre, nous avons fait un tour d’horizon des différents résultats

théoriques concernant la complexité et les approches de résolution des problèmes d’ordon-

nancement de type job-shop, comme nous avons énuméré quelques exemples pratiques du

job-shop dans le monde industriel.

- La suite de cette étude est consacré au cas pratique où :

– nous proposons une formalisation mathématique pour ce problème et son identifica-

tion comme un problème d’ordonnancement de type job-shop flexible multicritère ;

– nous allons adapter et implémenter pour le contexte de notre problème, trois mé-

taheuristiques, à savoir la recherche tabou, le recuit simulé et les algorithmes géné-

tiques ;

– après avoir résolu le problème, nous avons présenté et interprété les résultats obtenus.

Nous avons terminé notre étude avec une conclusion et quelques perspectives.



Chapitre 1

Ordonnancement

Dans ce chapitre introductif, nous nous intéressons aux problèmes d’ordonnancement

d’une manière générale. Nous présentons alors les points essentiels concernant les pro-

blèmes d’ordonnancement : la place de l’ordonnancement en gestion de production, dé-

finition et modélisation du problème d’ordonnancement, les modèles d’organisations im-

portants (Flow Shop, job-shop, Open Shop, ...) et un formalisme de classification des

problèmes d’ateliers, quelques éléments de la complexité, et finalement une présentation

succincte des principes généraux des trois Métaheuristiques, sous leurs formes basales, qui

constituent l’objet de notre étude.

1.1 Production et gestion de production

La production est le processus conduisant à la création de produits par l’utilisation et

la transformation de ressources [Gia00]. Le processus de production est alors, constitué

d’un ensemble d’opérations qui sont les activités conduisant à la création de biens et de

services [Jav01].

Le système de production est l’ensemble de ressources réalisant une activité de produc-

tion. C’est un ensemble de moyens divers : humains, matériels, informationnels et d’autres,

constituant un tout, dont l’objectif est la réalisation de biens ou de services. Les systèmes

de production industrielle se sont considérablement diversifiés et compliqués. En effet,

ils peuvent se décomposer en plusieurs sous-systèmes, qui s’intègrent en vue d’assurer la

pérennité et la compétitivité de l’entreprise.

1.1.1 Décomposition du système de production

Classiquement, un système de production peut se décomposer en trois sous-systèmes :

le système physique de production, le système de décision et le système d’information

[Jav01]. Cette décomposition est structurée en fonction de la nature des flux qui traversent

5
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chaque système, c’est-à-dire flux de décisions, flux d’informations et flux physique (Voir

la figure 1.1). 

 

Système de pilotage 

Système de décision Horizon 

Décision stratégique 

Décision tactique 

Décision opérationnelle 

Long terme 

Moyen terme 

Court terme 

Système d’information 

Système physique de production Client  Fournisseur  

Décision  

Information 

Fig. 1.1 – Les sous-systèmes constituant le système de production [Fon99]

• Le système physique de production : Transforme les matières premières ou com-

posants en produits finis. Il est constitué de ressources humaines et physiques.

• Le système de décision : Contrôle le système physique de production. Il en coordonne

et organise les activités en prenant des décisions basées sur les données transmises

par le système d’information.

• Le système d’information : Intervient à plusieurs niveaux : à l’interface entre les

systèmes de décision et de production ; à l’intérieur du système de décision, pour

la gestion des informations utilisées lors de prises de décisions ; à l’intérieur du

système physique de production. Son rôle est de collecter, stocker et transmettre

des informations de différents types.

La gestion de production s’occupe d’un ensemble de problèmes liés à la production

tels que la gestion des données, la planification, le contrôle (suivi) de la production, la

gestion des stocks, les prévisions, l’ordonnancement etc.

1.1.2 Organisation hiérarchique de la gestion de production

Les niveaux hiérarchiques de la gestion de production couramment retenus sont en

nombre de trois : stratégique, tactique et opérationnel [Fon99, Gia00, Jav01].

a. Le niveau stratégique : Il s’agit de la formulation de la politique à long terme de

l’entreprise (à un horizon de plus de deux ans). Elle porte essentiellement sur la ges-

tion des ressources durables, afin que celles-ci soient en mesure d’assurer la pérennité

de l’entreprise.
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b. Le niveau tactique : Il s’agit de décisions à moyen terme. Elles assurent la liaison

entre le niveau stratégique et le niveau opérationnel. L’objectif est de produire au

moindre coût pour satisfaire la demande prévisible, en s’inscrivant dans le cadre fixé

par le plan stratégique de l’entreprise.

c. Le niveau opérationnel : Il s’agit des décisions à court et à très court terme. C’est

une gestion quotidienne pour faire face à la demande au jour le jour, dans le respect

des décisions tactiques.

1.1.3 Rôle de l’ordonnancement en gestion de production

il est impossible de résoudre le problème d’ordonnancement globalement (au niveau

supérieur), d’autant plus que les événements aléatoires endogènes (pannes de machines,

grèves,...) et exogènes (commandes imprévues et prioritaires,...) qui interviennent constam-

ment nécessitent de recalculer fréquemment l’ordonnancement. Donc les problèmes d’or-

donnancement sont traités aux niveaux inférieurs.

La place de l’ordonnancement varie entre le niveau tactique et le niveau opérationnel

[EL99]. Il s’occupe de la réalisation des décisions venant de niveaux supérieurs. Il couvre un

ensemble d’actions qui transforment les décisions de fabrication définies par le programme

directeur de production en instructions d’exécution détaillées destinées à contrôler et

piloter à court terme l’activité des postes de travail.

En sortie de la fonction ordonnancement, on obtient un planning ou ordonnancement

qui restitue l’affectation des tâches fournies en entrée à des dates précises pour des durées

déterminées sur les différentes ressources. Ce planning cherche à satisfaire des objectifs,

en respectant le plus possible les contraintes imposées [Jav01].

1.2 Problèmes d’ordonnancement, définitions et élé-

ments fondamentaux

1.2.1 Définitions

Plusieurs définitions ont été proposées pour le problème d’ordonnancement. On en

cite :

- L’ordonnancement concerne l’affectation de ressources limitées aux tâches dans le

temps. C’est un processus de prise de décision dont le but est d’optimiser un ou plusieurs

objectifs [Pin08].

- Le problème d’ordonnancement consiste à organiser dans le temps la réalisation d’un

ensemble de tâches, compte tenu de contraintes temporelles et des contraintes portant sur

l’utilisation et la disponibilité des ressources requises par les tâches [LR01].

Un ordonnancement constitue une solution au problème d’ordonnancement, il décrit

l’exécution des tâches et l’allocation des ressources au cours du temps, et vise à satisfaire
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un ou plusieurs objectifs .

On utilise classiquement un diagramme de Gantt1 (ou diagramme à barres) pour visua-

liser l’exécution des différentes opérations (et donc le cheminement des produits) au cours

du temps. Chaque opération est représentée par un segment positionné dans le temps et

dont la longueur est proportionnelle à sa durée (voir l’exemple de la figure 1.2). On peut

ainsi détecter rapidement les goulets d’étranglement potentiels (trait continu) et les pé-

riodes d’oisiveté des équipements (parties hachurées) dues essentiellement aux éventuelles

indisponibilités des tâches ou contraintes d’antériorité et les éventuelles indisponibilités

des machines dues aux changements de tâches, d’outils, etc.

M1

M2

M3

O11 O12 O13 O14

O21 O22 O23 O24

O31 O32 O33 O34

Fig. 1.2 – Exemple de diagramme de Gantt.

1.2.2 Notations

Soit à ordonnancer n tâches sur l’ensemble des m machines M = {M1, M2, ...,Mm}.
Les données
n : Nombre de tâches ou opérations.

m : Nombre de machines.

ni : Nombre d’opérations élémentaires constituant le job i.

Ji : Job numéro i, i = 1, ..., n.

Mj : Machine numéro j, j = 1, ...,m.

Oi,j : L’opération j du job Ji.

pi,j : Durée de l’opération Oi,j sur la machine Mj (Processing time).

ri(ri,j) : Date de disponibilité du job Ji(Resp. de l’opération Oi,j), (Release date).

di(di,j) : Date d’achèvement souhaitée du job Ji (Resp. de l’opération Oi,j), (Due date).

d̃i(d̃i,j) : Date échue du job Ji (Resp. de l’opération Oi,j), (Deadline date).

Si,j,k : Temps de transition (ou changement) entre le job i et j sur la ligne k (Setup time).

Ei,j : L’ensemble des lignes pouvant effectuer l’opération Oi,j.

ωi : Poids de la iième tâche (Weight).
Les variables

1Le diagramme de Gantt a été conçu par Henry Laurence Gantt (1861-1919), ingénieur et consultant
américain, il l’a mise au point en 1917. Le diagramme consiste en une représentation graphique permettant
de visualiser l’ordonnancement (enchâınement) et la planification (positionnement dans le temps) des
tâches nécessaires à la réalisation d’un job.
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ti,j : Date début d’execution de l’opération Oi,j.

ci,j : Date d’achèvement (fin d’execution) de l’opération Oi,j.

Ci : Date fin d’execution du job Ji (Completion time) Ci = maxj=1,...,n(ci,j).

Fi : Temps de cycle ou temps de séjour dans l’atelier (Flow time) Fi = Ci − ri.

Li : Retard algébrique, écart par rapport au délai souhaité (Lateness) Li = Ci − di.

Ei : Avance, écart par rapport au délai souhaité (Earliness) Ei = max(O, di − Ci).

Ti : Retard vrai (Tardiness) Ti = max(0, Li) = max(0, Ci − di).

Ui : Indicateur de retard de la iième tâche Ui = 1 si Ti > 0, Ui = 0 sinon.
Quand il y a seulement une opération par job nous utilisons les notations pi, ti, ci au

lieu de pi,j, ti,j, ci,j.

1.2.3 Les tâches (Opérations)

Une tâche i est une entité élémentaire de travail localisée dans le temps par une date

de début ti ou de fin ci, dont la réalisation nécessite une durée pi = ci − ti.

Selon les problèmes, les tâches peuvent être exécutées par morceaux, ou doivent être

exécutées sans interruption ; on parle alors respectivement de problèmes préemptifs et non

préemptifs.

1.2.4 Les ressources (Machines)

Une ressource k est un moyen technique ou humain destinée à être utilisée pour la

réalisation d’une tâche et disponible en quantité limitée, sa capacité notée Ak.

On distingue plusieurs types de ressources :

– ressource renouvelable : après avoir été utilisée pour une ou plusieurs tâches, elle est

à nouveau disponible en même quantité (Les hommes, les machines, l’espace, etc.) ;

– dans le cas contraire, elle est dite ressource consommable (matière première, budget,

etc.) ;

– ressources disjonctives (ou non partageables) : ces ressources ne peuvent executer

qu’une seule tâche à la fois (machine, robot manipulateur) ;

– ressources cumulatives (ou partageables) : elles peuvent être utilisées pour plusieurs

tâches en même temps (équipe d’ouvriers).

La nature des ressources prise en considération permet de dresser une typologie des

problèmes d’ordonnancement comme le montre la figure 1.3 suivante :

1.2.5 Les jobs (Travaux)

Un job est une transformation industrielle d’une matière. Un job étant décrit sous

forme d’un ensemble de tâches indépendantes, il faut en cordonner l’execution en assurant

une utilisation cohérente des ressources limitées qu’elles mettent en jeu.
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Pas de ressources
(Problème central)

Ressources

Consommables Renouvelables  

Cumulatives  Disjonctives  

Ressources multiplesRessource unique

Problèmes d’atelier  

Une machine Flow shop Job shop Open shop

Machines parallèles

Fig. 1.3 – Typologie par les ressources des problèmes d’ordonnancement[EL99]

Le job Ji se compose de ni tâches. Il peut y avoir des contraintes de précédence entre

les tâches i1 → i2 du même job. À chaque job Ji est associé une date de disponibilité ri,

une date d’achèvement souhaitée di et un poids ωi.

1.3 Modélisation des problèmes d’ordonnancement

1.3.1 Les variables de décision

Dans un problème d’ordonnancement, les variables diffèrent selon qu’elles concernent

des décisions sur le temps (variables d’ordonnancement) ou sur les ressources (variables

d’affectation).

1.3.2 Les contraintes

Une solution d’un problème d’ordonnancement doit satisfaire toujours un certain

nombre de contraintes. Une contrainte exprime des restrictions sur les valeurs que peuvent

prendre conjointement une où plusieurs variables de décision. Ces contraintes peuvent

être implicites ou explicites. Par exemple, pour un problème de flow-shop, il est implicite

qu’une tâche ne peut commencer sur une machine si son exécution n’est pas terminée sur

la machine précédente. En revanche, si des dates de disponibilité des tâches sont rajou-

tées au problème, alors ceci sera une contrainte explicite. nous présentons les contraintes

explicites les plus rencontrées (une liste complète est proposée dans [TB06]) :
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– dates de fin/dates dues : les tâches doivent se terminer à une date précise (appelée

date due ou date de fin souhaitée). Dans le cadre des contraintes, cette date ne peut

être dépassée (ex : date de péremption d’un produit) ;

– dates de début/dates de disponibilité : les tâches ne sont disponible qu’à partir d’une

date donnée ;

– permutation : seuls les ordonnancements de permutation sont considérés. Si une

tâche est à la jième place sur la machine 1 alors, elle sera à cette place sur toutes les

machines. Cette contrainte ne s’applique qu’au seul cas du flow-shop ;

– préemption : la préemption est autorisée. Une opération peut être interrompue en

cours d’execution et reprise par la suite ;

– précédence : les tâche ont des contraintes de précédence ;

– no-wait : les tâches se succèdent sur les machines sans attente ;

– pi = p : les durées des tâches sont toutes identiques ;

– di = d : les dates dues des tâches sont toutes identiques.

1.3.3 Objectifs et critères d’évaluation

En général, le terme objectif est employé lorsque l’on mesure une notion modélisée qui

a une nature quantitative (coût, distance, ...), tandis que le terme critère correspond plus

à une notion qualitative (appartenance à une classe, relation entre différents objets, ...).

Dans ce mémoire, les deux termes seront utilisés indifféremment.

Afin d’évaluer les ordonnancements, un certain nombre d’objectifs peuvent être opti-

misés (minimisés ou maximisés). On note par exemple ceux :

1. Liés au temps :

– le temps total d’exécution ou le temps moyen d’achèvement d’un ensemble de

tâches ;

– les retards (maximum, moyen, somme, nombre, etc.) par rapport aux dates limites

fixées.

2. Liés aux ressources :

– la quantité maximale, moyenne ou pondérée de ressources nécessaires pour réaliser

un ensemble de tâches ;

– la charge de chaque ressource.

3. Liés aux coûts de lancement, de production, de transport, de stockage, mais aussi

aux revenus et aux retours d’investissements ;

4. Liés à une énergie ou un débit...
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1.4 Ordonnancement d’atelier

1.4.1 Classification

Dans les problèmes d’ordonnancement d’atelier :

– les ressources sont des machines ne pouvant réaliser qu’une tâche ou opération à la

fois ;

– une entité ne pouvant se trouver simultanément en deux lieux distincts ;

– un même travail ne peut être exécuté qu’à raison d’une opération à la fois sur une

seule machine.

Lopez et Roubellat [LR01], Kleeman et Lamont [KL07] ont exposé en détail la classifica-

tion suivante :

– les problèmes à machine unique (une opération par travail) ;

– les problèmes multimachines ;

– flow-shop (l’ordre des opérations est fixe et commun à tous les travaux) ;

– job-shop (l’ordre des opérations est fixe mais propre à chaque travail) ;

– open-shop (l’ordre des opérations est indéterminé).

1.4.1.1 Flow-Shop (Atelier à cheminement unique)

Le problème d’ordonnancement de type flow shop consiste à ordonnancer n travaux sur

m machines. L’objectif de l’ordonnanceur est de trouver un ordre optimal des m machines

pour les n travaux. Toutes les m machines sont situées en série définie. Tous les n travaux

doivent être traités sur chaque machine. Par conséquent, chaque job doit passer par m

opérations. Tous les travaux doivent suivre le même cheminement le long de la série de

machines. Une fois qu’un job est traité sur une machine, il est placé dans la file d’attente de

la prochaine machine de la série. Normalement, les travaux sont enlevés de la file d’attente

selon la politique (FIFO2) voir figure 1.4 (Ex : châıne de montage).

J J…. M1 M2 Mm-1 Mm . . . . .   

n Jobs m Machines

J Jn 2n-1                                           1

Fig. 1.4 – Schéma du flow-shop.

Dans cet exemple il y a n jobs et m machines, où j1 est le premier job et M1 est la

première machine.

On distingue deux cas particuliers de flow-shop :

– flows-hop de permutation : la séquence -ou permutation- des travaux visitant une

machine est la même pour toutes les machines ;

2First In First Out : Premier arrivé premier servi
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– flows-hop hybride : une généralisation des problèmes de flow-shop et de machines en

parallèle, l’atelier est constitué d’un certain nombre d’étages en série, chaque étage

étant composé de plusieurs machines en parallèle susceptibles d’executer une même

opération. Elles sont alors équivalentes dans leur fonctionnement mais pas forcement

dans leurs performances.

Dans le cas d’un atelier à deux machines, un ordonnancement optimal pour le critère

de la durée totale peut être recherché parmi les ordonnancements de permutation. On

applique la condition suffisante d’optimalité donnée par la règle de Johnson : le travail

i précède le travail j dans la séquence optimale si : min(pi1, pj2) ≤ min(pj1, pi2). L’algo-

rithme associé tend à placer en tête de l’ordonnancement les travaux ayant des durées

plus faibles sur la première machine, et en fin d’ordonnancement ceux ayant des durées

plus faibles sur la seconde [LR01].

Algorithme 1 Algorithme de Johnson

1. Constituer le groupe de travaux U = {i/pi1 < pi2}; V = {i/pi1 ≥ pi2}.
2. Ordonner U suivant l’ordre SPT 3 sur la première machine (pi1) et V suivant l’ordre

LPT 4 sur la seconde machine (pi2).

3. La séquence optimale est donnée par les travaux ordonnés dans U enchâınés par

ceux ordonnés dans V .

1.4.1.2 Flow-Shop Flexible

C’est une extension du problème du flow-shop. Ce modèle inclut l’usage de machines

parallèles en combinaison avec le problème du flow-shop. Chaque job passe par une série

de m étages en ordre. Un job est exécuté sur une seul machine par étage.

J J J J….

M1-1 M2-1 Mm-1

M2-i

. . . . .n Jobs

m Etages

M1-h

...
...

Mm-n

...

Etage 1 Etage 2 Etage m

. . . . .

. . . . .
n 2n-1                                          1

Fig. 1.5 – Schéma du flow-shop flexible.

Le figure 1.5 montre un exemple de problème flow-shop flexible. Les machines ont une

étiquette, Mx−y où le x signifie l’étage auquel la machine appartient et le y est le nombre

de machine dans cette étage.

3Shortest Processing Time : séquencement des opérations dans l’ordre croissant des durées
4Longest Processing Time : séquencement des opérations dans l’ordre décroissant des durées
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1.4.1.3 Job-Shop (Atelier à cheminement multiple)

Pour le problème de type job-shop, à la différence avec le flow-shop, chaque job doit

parcourir les machines dans un ordre qui lui est propre. L’objectif de l’ordonnanceur

est de trouver un ordre optimale de tous les travaux en respectant leurs cheminement à

travers les machines, voir la figure 1.6 (Ex : monter les composants sur une carte mère

d’ordinateur).

J

J

J

J M1,1 M1,2 M1,u-1. . . . .

n Jobs

m Machines

...

M1,u

M2,1 M2,2 M2,v-1. . . . . M2,v

Mn-1,1 Mn-1,2 Mn-1,w-1. . . . Mn-1,w

Mn,1 Mn,2 Mn,x-1. . . . M

...
...

.....

...
...

1

2

n-1

n n,x

Fig. 1.6 – Schéma du job-shop.

1.4.1.4 Job-Shop Flexible

Le Job-Shop Flexible (FJS) est une extension du problème classique de job-shop.

Dans ce type de problèmes, une opération nécessite exactement une machine pour être

réalisée et cette machine peut être choisie dans un ensemble défini a priori. Le problème

d’ordonnancement consiste alors à affecter une machine à chaque opération et déterminer

la séquence des opérations sur les machines obtenues, afin de minimiser un critère donné.

Comme le flow-shop flexible, le job-shop flexible inclut l’usage de machines parallèles

en combinaison avec le problème du job-shop.

M1,1-1 M1,2-1 M1,p-1

M1,2-i

. . . . .

p Etages

M1,1-h

.

.

.
.
.
.

M1,p-k

.

.

.

Etage 1 Etage 2 Etage p

. . . . .

. . . . .

J

Mj,1-1 Mj,2-1 Mj,q-1

Mj,2-t

. . . . .

Mj,1-s

.

.

.
.
.
.

Mj,q-u

.

.

.

Etage 1 Etage 2 Etage q

. . . . .

. . . . .

J

..

.

.

.

.

.

.

.

.

.

j Jobs

1

j

Fig. 1.7 – Schéma du job-shop flexible.
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La figure 1.7 montre un diagramme de l’atelier job-sop flexible. Les machines sont

marquées comme Mx,y1−y2 où x représente le nombre de jobs, y1 représente le nombre

d’étages et y2 représente le nombre de machines à une étage particulière. Ainsi la machine

M4,3−5 représente la cinquième machine dans la troisième étage du cheminement du job

4.

1.4.1.5 Open-Shop (Atelier à cheminement libre)

Le problème d’ordonnancement open-shop se compose de m machines et de n jobs.

Chacun des n jobs doit être traité sur chacune des m machines. Les machines sont par-

courues dans un ordre quelconque. L’ordonnanceur détermine l’ordre selon lequel chaque

job est traité par les machines.

Certain jobs peuvent être ordonnancés dans n’importe quel ordre. Notons que le pro-

blème open-shop n’a aucune contrainte, ainsi les jobs sont initialement affectés à n’importe

quel machine et toutes les tâches sont indépendantes l’une de l’autre. Voir la figure 1.8

pour un exemple du problème open-shop.

J J J J…. M1

M2

Mm-1

Mm
n Jobs

m Machines

. . . . .

n 2n-1                                          1

Fig. 1.8 – Schéma du open-shop.

1.4.2 Notations

La notation la plus récente et la plus utilisée est celle de Graham et al.(voir [GLLK79]).

Cette dernière est découpée en trois champs : α/β/γ où

– le champs α décrit la structure du problème ;

– le champs β décrit l’ensemble des contraintes du problème ;

– le champs γ contient la liste des objectifs à optimiser.

Une description complète des valeurs possibles prises par les différents champs est propo-

sée par T’kindt et Billaut dans [TB06], ces valeurs sont résumées dans les tables suivantes :
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Champ α : α = α1α2 ou α = α1α2,
(
α3α

(l)
4

)α2

l=1

Sous-champ α1 Sous-champ α2

Valeur Signification Valeur Signification
∅ Machine unique ∅ Le nombre de machines ou

de pools est quelconque
P, Q, R Machines parallèles 1, 2, 3, etc. Le nombre de machines

identiques proportionnelles ou de pools est égal à
ou quelconques 1, 2, 3, etc.

F, J, O, X Flow-shop, Job-shop
Open-shop, Mixed shop

FH Flow-shop Hybride
OG Open-shop Généralisé
JG Job-shop Généralisé
{P, Q, R}AG Machines parallèles (de type

P ou Q ou R) avec
Affectation générale

SAG Problème d’atelier avec
Affectation Générale

OAG Open-shop avec
Affectation Générale

(Uniquement lorsque α1 = FH)
Sous-champ α3 Sous-champ α4

Valeur Signification Valeur Signification
1 Il n-y a qu’une machine M Le nombre de machines

dans le pool l est quelconque
P, Q, R Il y a des machines parallèles 1, 2, 3, etc. Le nombre de machines est

identiques, proportionnelles égale à 1, 2, 3, etc.
ou quelconques dans le
pool l

Tab. 1.1 – Le champs α.
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Le champ β

Valeur Signification Valeur Signification
Prec Il y a des contraintes de tree Il y a des contraintes de

précédence quelconques précédence sous forme
entre opérations d’arbre entre opérations

chains Il y a des contraintes de in-tree Il y a des contraintes de
précédence sous forme de précédence sous forme
châınes entre opérations d’arbre entrant entre

opérations
out-tree Il y a des contraintes de sp-graphe Il y a des contraintes de

précédence sous forme précédence sous forme d’un
d’arbre sortant entre graphe série-parallèle entre
opérations opérations

ri Les travaux ont des dates si Les travaux ont une date de
de disponibilité différentes début souhaitée

pi,j = p Les travaux ont le même pi ∈ [pi; pi] Les temps opératoires des
temps de traitement travaux sont à déterminer

et appartiennent à
l’intervalle [pi; pi]

di Les travaux ont des dates di = d Les travaux possèdent une
de fin au plus tard date de fin au plus tard
souhaitées souhaitée qui est commune

di inconnues Les travaux ont des dates di = d inconnues Les travaux ont des dates
de fin au plus tard de fin au plus tard
souhaitées qui sont à souhaitées qui est commune
déterminer et à déterminer

p̃i Les travaux possèdent une aj1,j2 Il y a un décalage minimum
date de fin au plus tard à respecter entre deux
impérative opérations successives d’un

travail autorisé
split Le découpage des opérations over Le recouvrement de deux

en lots pour une execution opérations successives
simultanée sur plusieurs d’un travail est autorisé
machines est autorisée

pmtn Les opérations peuvent être no-wait Pour un travail, dès qu’une
interrompues pour être des opérations est terminée,
reprises ultérieurement, l’opération suivante
éventuellement sur une commence
autre machine

block L’atelier dispose d’une recrc Un travail peut être amené
zone de stockage de capacité à utiliser plusieurs fois la
limitée entre chaque machine, même machine
ce qui peut conduire à des
blocages sur les machines

batch Les opérations peuvent être s-batch Les opérations peuvent
regroupés en paquets lors être regroupées en paquets
de leur exécution et sont exécutées en série

dans chaque paquet
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p-batch Les opérations peuvent permu On ne considère que l’ensemble
être regroupées en paquets des ordonnancements de
et sont exécutées en permutation (valable uniquement
parallèle dans chaque paquet pour les problèmes de Flow-shop)

blcg Les machines doivent terminer unavailj Les machines peuvent avoir des
leur traitements en même périodes, connues
temps d’indisponibilité

Rsd(Rnsd) Il y a des temps de réglage Ssd(Snsd) Il y a des temps de réglage
après le traitement de chaque avant le traitement de chaque
opération. Ces temps sont opération. Ces temps sont
fonctions (resp. ne sont pas fonctions (resp. ne sont pas
fonction) de la séquence des fonction) de la séquence des
opérations sur chaque machine opérations sur chaque machine

nmit Une machine ne peut être no-idle Sur chaque machine le traitement
laissée volontairement inactive des opérations s’enchâıne sans
alors qu’elle peut traiter une temps d’inactivité de la machine
opération

Tab. 1.2 – Le champs β.

Champ γ
Objectif Signification Objectif Signification
Cmax Date d’achèvement de C(C

ω
) Date d’achèvement moyenne

l’ordonnancement (pondérée) des travaux,
représente également les
encours moyens

Tmax Retard maximum des travaux T (T
ω
) Retard moyen (pondéré) des

par rapport à leur dete de travaux par rapport à leur
fin au plus tard souhaitée date de fin au plus tard

souhaitée
Lmax Le plus grand décalage des U(U

ω
) Nombre de travaux en retard

travaux par rapport à leur (pondéré) par rapport à leur
date de fin au plus tard date de fin au plus tard
souhaitée souhaitée

Emax Avance maximum des travaux E(E
ω
) Avance moyenne (pondérée)

par rapport à leur date de fin des travaux par rapport à
au plus tard souhaitée leur date de fin au plus tard

souhaitée
Fmax Temps de présence maximum - Aucun critère. Problème de

faisabilité
fmax Fonction générique de coût

maximum. Elle est généralement
supposée croissante en fonction
des dates de fin des travaux

Tab. 1.3 – Le champs γ.

1.4.2.1 Exemples

Exemple 1 FH5,
((

P3(l)
)2

l=1
,
(
P2(l)

)5

l=3

)
désigne un flow-shop hybride à 5 étages com-

posés de 3 machins identiques aux deux premiers étages et de 2 machines identiques pour

les autres.
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Exemple 2 F2/ri/
∑

Ci représente le problème consistant à ordonnancer n tâches dans

un atelier de type flow-shop, constitué de deux machines avec des dates de disponibilité,

en vue de minimiser la somme des dates de fin d’execution des tâches.

Exemple 3 1/Prec/Lmax : désigne la minimisation du retard maximal sur une machine

avec des contraintes de précédence quelconques entre opérations.

Exemple 4 R/pmtn/
∑

Ci : désigne la minimisation du temps d’achèvement sur un

nombre variable de machines parallèles quelconques, en permettant la préemption.

Exemple 5 J3/Pi,j = 1/Cmax : désigne la minimisation du makespan dans un job-shop

à trois machines avec des durées opératoires unitaires.

1.5 Complexité des problèmes d’ordonnancements

Quand nous considérons des problèmes d’ordonnancement (ou des problèmes plus gé-

néralement combinatoires d’optimisation), une question importante relative à la com-

plexité du problème est posée. Dans cette section nous passons en revue quelques élé-

ments, les plus importants, de la théorie de complexité qui nous permettent de décider si

un problème est ”facile” ou ”dur”. Nous renvoyons le lecteur à [Sak84, BK06] pour plus de

détails.

1.5.1 Définitions

La théorie de la complexité fournit un cadre mathématique dans lequel les problèmes

computationnels sont étudiés afin qu’ils puissent être classés comme ”facile” ou ”dur”. On

pourrait penser que la complexité des algorithmes ne peut être évaluée indépendamment

de l’ordinateur [Bru07].

Cependant, la durée d’exécution est une mesure imparfaite pour les algorithmes, car

elle dépend trop de la machine, du langage de programmation et des compilateurs utilisés

(constructeur, version, option de compilation, ...), et elle dépend aussi de la taille des

données.

Définition 1 La complexité d’un algorithme A est une fonction OA(n), donnant le nombre

d’instructions caractéristiques exécutées par A pour une donnée de taille n.

La complexité d’un algorithme est une fonction de la taille des données pour prédire

la variation du temps du calcul.

Définition 2 Un problème de reconnaissance est un problème dont les résultats ne peuvent

prendre que l’une des deux valeurs VRAI ou FAUX.
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Définition 3 Un algorithme est dit ”polynomial” si le nombre d’opérations élémentaires

nécessaires pour résoudre un exemple de taille n est une fonction polynomiale en n.

Définition 4 Un problème est dit appartenir à la ”classe P” s’il existe un algorithme

polynomial pour le résoudre. On dit que les problèmes de la classe P sont ”faciles”.

Définition 5 Un problème appartient à la classe NP 5 s’il peut être résolu en temps

polynomial par un algorithme non déterministe.

La classe NP contient des problèmes qui sont ”plus difficiles” que ceux de la classe P .

Définition 6 Soient (P1) et (P2) deux problèmes de reconnaissance. On dit ”(P1) se réduit

(en temps polynomial) à (P2)” s’il existe un algorithme pour (P1) qui fait appel (comme

à un sous-programme) à un algorithme de résolution de (P2) et si cet algorithme de réso-

lution de (P1) est polynomial lorsque la résolution de (P2) est comptabilisée comme une

opération élémentaire.

Définition 7 Un problème de reconnaissance est dit ”NP -complet” si tout problème de

la classe NP peut se réduire polynomialement à lui.

Définition 8 Le problème de satisfaisabilité : On donne un ensemble

X = {x1, x2, ..., xn}

de variables booléennes6 et une expression booléenne en termes de ces variables :

C = C1 ∧ C2 ∧ ... ∧ Cm

où chaque ”clause” Ci(i = 1, 2, ...,m) est une expression

Ci = uj1 ∨ uj2 ∨ ... ∨ ujk(i)

et où chaque ujq est une des variables de X, complémentée ou pas. Le problème consiste

à chercher s’il existe une affectation des variables xk pour k = 1, 2, ... , n à 0 ou 1 telle

que C = 1.

Définition 9 Un problème d’optimisation combinatoire (P ) est dit ”NP -dur” s’il existe

une réduction polynomial du problème de satisfaisabilité à (P ).

5Le symbole NP est trompeur : il ne s’agit pas des problèmes ” non polynomiaux” comme on pourrait
se laisser entrâıner à le croire. Le symbole ”NP ”provient de ce que les problèmes de cette classe sont ceux
qui peuvent être résolus par une machine de Turing non déterministe en temps polynomial (en anglais
”Non determinist Polynomial ”).

6Variable booléenne : variable binaire capable de prendre deux valeurs qui s’excluent l’une l’autre.
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1.5.2 Résolution des problèmes d’ordonnancement

Résoudre un problème d’ordonnancement nécessite :

♠ une modélisation qui consiste à donner :

– la définition de l’ensemble des solutions réalisables (en exprimant l’ensemble des

contraintes du problème) ;

– l’expression de l’objectif (ou des objectifs) à optimiser.

♠ et une résolution (en choisissant la méthode d’optimisation à utiliser).

Enfin, le choix de la méthode de résolution à mettre en œuvre dépendra souvent de la

complexité du problème. En effet, suivant sa complexité, le problème pourra ou non être

résolu de façon optimale. Dans le cas de problèmes classés dans la classe P , un algorithme

polynomial a été mis en évidence. Il suffit donc de l’utiliser. Dans le cas de problèmes

NP−difficiles, deux possibilités sont offertes. Si le problème est de petite taille, alors un

algorithme exact permettant de trouver la solution optimale peut être utilisé (procédure

de séparation et évaluation (Branch & Bound), programmation dynamique...). Malheu-

reusement, ces algorithmes par nature énumératifs, souffrent de l’explosion combinatoire

et ne peuvent s’appliquer à des problèmes de grandes tailles. Dans ce cas, il est nécessaire

de faire appel à des heuristiques permettant de trouver de bonnes solutions approchées.

Parmi ces heuristiques, on trouve les métaheuristiques qui fournissent des schémas de

résolution généraux permettant de les appliquer potentiellement à tous les problèmes.

Nous voyons donc ici que la phase de modélisation du problème est très importante

puisque c’est elle qui permettra par exemple de reconnâıtre un problème de la classe P

d’un problème NP−difficile. En particulier, la définition de l’objectif est cruciale mais

peut être difficile à réaliser, surtout lors de l’étude de problèmes réels [DF05].

1.5.3 Réductions entre les problèmes d’ordonnancement

Il est intéressant de savoir comment la modification d’un élément de la classification

d’un problème peut affecter sa complexité. Il existe un certain nombre de résultats dans

la littérature qui montrent les liens, sous forme d’arbres de réduction, entre différents

problèmes d’ordonnancement (voir [Bru07, Pin08, EL99]). Cette hiérarchie nous permet

d’appliquer des algorithmes de résolution connus pour certaines classes de problèmes à

d’autres classes qui leur sont réductibles.

La figure 1.9 reporte les réductions qui peuvent être opérées entre les différents pro-

blèmes en fonction des critères d’optimisation. Pour plus de détails, il est possible de se

référer à Pinedo [Pin08] et T’kindt [TB06].



Ordonnancement Page 22

R 

Q 

P 

Rm 

Qm 

Pm 

J 

F O 

1 

Précédence 

Série / 
Parallèle 

Tree 

Out-tree Int-tree 

Chaine 

∅ 

a) Environnement des processus b) Relation de précédence 

∑ jjTω

∑ jjCω

∑ jC  

∑ jT  

Lmax 

∑ jjUω

∑ jU  

Cmax 

∅ 

p1 < pj < p2 

pj = p 

pj = 1 

c) Contraintes sur les durées opératoires d) Relation entre les critères 

Fig. 1.9 – Réduction des critères.

Le cas a) indique la hiérarchie de complexité entre des problèmes de configuration

de machines différentes, lorsque l’environnement reste identique. le cas le plus simple est

le cas à une machine. Puis le système devient plus complexe en considérant plusieurs

machines en parallèles (P, Q, R) ou en série (F, O). La difficulté augmente encore, si le

nombre de machines est non borné et si l’on considère, non plus des machines identiques

(P ), mais des machines uniformes (Q) ou différentes (R).

En ce qui concerne les relations de précédence, le cas b) nous montre clairement les de-

grés de complexité. Le cas le plus simple est celui dans lequel il n’existe pas de contraintes

de précédence (∅), les tâches sont indépendantes. Puis le degré de complexité augmente

en considérant les contraintes de précédence sous forme de châıne et ainsi de suite jusqu’à

arriver au problème le plus général et le plus complexe, le cas du problème aux contraintes

générales de précédence (β = prec).

La figure c) nous indique que le problème avec des durées opératoires unitaires est un

cas particulier du problème où les durées sont identiques. Ce dernier est également un
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cas particulier du problème où (p1 < p < p2). Ce dernier est aussi un cas particulier du

problème avec des temps opératoires arbitraires (∅) des tâches qui est le plus général des

problèmes cités et le plus complexe.

Enfin, la figure c) donne les relations existant entre les principaux critères d’optimi-

sation. Par exemple, 1||
∑

Cj est un cas spécial de 1||
∑

ωjCj et une procédure pour

1||
∑

ωjCj peut, bien sûr, être utilisée pour 1||
∑

Cj, (la démonstration est triviale, il

suffit de prendre des poids unitaires). En terme de complexité algorithmique on dit que

1||
∑

Cj se réduit au problème 1||
∑

ωjCj [Pin08].

Si le problème le plus général est polynomial, alors le cas particulier l’est aussi et si le

problème particulier est NP-difficile, donc le problème général est NP-difficile.

Pour plus de détails sur les reductions et la complexité des problèmes d’ordonnance-

ment le lecteur peut consulter le site :

http ://www.mathematik.uni-osnabrueck.de/research/OR/class maintenu est mis à jour

par le Professeur Dr. Peter Brucker et le professeur Dr. Sigrid Knust, ou de voir [Bru07,

Pin08, EL99, TB06, LR01]

1.6 Métaheuristiques pour les problèmes d’ordonnan-

cement

Une heuristique : Apprentissage par la prise en compte des activités antérieures, opposé

à l’algorithme, utilisé en intelligence artificielle et dans le développement d’antivirus.

On parle de méta, du grec ”au-delà”, heuristique, du grec / heuriskein, qui signifie

”trouver”. En effet, ces algorithmes se veulent des méthodes génériques pouvant optimiser

une large gamme de problèmes différents, sans nécessiter de changements profonds dans

l’algorithme employé. Le terme méta est pris au sens où les algorithmes peuvent regrouper

plusieurs heuristiques.

Les métaheuristiques sont souvent inspirées par des systèmes naturels, qu’ils soient

pris en physique (cas du recuit simulé), en biologie de l’évolution (cas des algorithmes

génétiques) ou encore en éthologie (cas des algorithmes de colonies de fourmis ou de

l’optimisation par essaims particulaires).

La figure 1.10 suivante nous montre la chronologie des principales métaheuristiques.
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Fig. 1.10 – Chronologie des principales métaheuristiques, le nom est indiqué suivi de
l’acronyme anglais entre parenthèses

1.6.1 La méthode Recuit Simulé (Simulated Annealing)

L’algorithme s’appuie sur deux résultats de la physique statique [DPST03] :

– lorsque l’équilibre thermodynamique est atteint à une température donnée T , la pro-

babilité, pour un système physique, de posséder une énergie donnée E, est propor-

tionnelle au facteur de Boltzmann : e
−E

kBT , où kB désigne la constante de Boltzmann ;

– pour simuler l’évolution d’un système physique vers son équilibre thermodynamique

à une température donnée T , on peut utiliser l’algorithme de Metropolis.

Algorithme 2 Algorithme Metropolis

– Partant d’une configuration donnée.

– Faire subir au système une modification élémentaire.

– Si cette transformation a pour effet de diminuer la fonction objectif (’énergie’) du

système, elle est acceptée.

– Si elle provoque une augmentation ∆E de la fonction objectif elle est acceptée

tout de même avec une probabilité e
−∆E

T .

En appliquant itérativement cette règle d’acceptation de Metropolis, le système atteint

sont équilibre thermodynamique.

Kirkpatrick (1982) applique pour la première fois le recuit simulé pour un problème

d’optimisation, voir [KGV83].

La méthode du recuit simulé transpose le procédé du recuit à la résolution d’un pro-

blème d’optimisation : la fonction objectif du problème, analogue à l’énergie d’un ma-

tériau, est alors minimisée, moyennant l’introduction d’une température fictive, qui est,

dans ce cas, un simple paramètre de contrôle de l’algorithme [DPST03].

L’organigramme de l’algorithme du recuit simulé est schématisé sur la figure 1.11.



Ordonnancement Page 25

Température initiale T

Modification élémentaire
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Règle d’acceptation de Metropolis
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Thermodynamique
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Programme
De recuit
Diminution
lente  de T

Stop

Oui

Oui

Non 

Non Equilibre

Système figé

Configuration initiale

probabilité exp(-∆E/T)

Fig. 1.11 – Organigramme de l’algorithme du recuit simulé.

L’algorithme du recuit simulé a suscité de nombreux travaux théoriques pour les raisons

suivantes :

– la méthode comporte beaucoup de paramètres, ainsi que de variantes, dont il faut

comprendre le mécanisme si l’on souhaite obtenir une efficacité maximum ;

– il s’agit d’un algorithme nouveau, dont il est nécessaire d’établir les conditions de

convergences.

1.6.1.1 Avantages et inconvénients de la méthode

Avantages :

– elle procure généralement une solution de bonne qualité ;

– une méthode générale applicable pour tous les problèmes qui relèvent des techniques

d’optimisation itératives ;

– elle offre une grande souplesse d’emploi, car de nouvelles contraintes peuvent être

facilement incorporées.

Inconvénients :

– les utilisateurs parfois rebutés par le nombre important de paramètres(T0, taux de

croissance de la température, durée des paliers de température, critère d’arret du

programme, ...) ;

– le temps de calcul qui est excessif dans certaines applications.
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1.6.2 La méthode de Recherche avec Tabous (Tabu Search)

Origine de l’appellation recherche avec tabous [DPST03]. On trouve à l’origine

du nom de la méthode l’idée qu’une recherche locale peut se poursuivre au-delà d’un

optimum local, mais, pour se prémunir de retourner périodiquement dans le (ou les)

même optimum local, il faut interdire à la recherche de pouvoir y retourner, en d’autres

termes, des solutions doivent être rendues taboues.

Cette méthode a été formalisé en 1986 par F. Glover. Sa principale particularité tient

dans la mise en œvre de mécanismes inspirés de la mémoire humaine. Un de ces principes

de base est de construire un historique de la recherche itérative ou, ce qui est équivalent,

de doter la recherche de mémoire [DPST03].

Une recherche tabou nécessite une solution initiale et une structure de voisinage. Cette

méthode procède en passant d’une solution à une autre en utilisant un mouvement. A une

itération donnée, tous les voisins de la solution courante sont examinés et le meilleur

mouvement admissible est sélectionné [VBE06].

1.6.2.1 Voisinage

La recherche avec tabous est essentiellement axée sur une exploration non triviale de

l’ensemble des solutions S en utilisant la notion de voisinage. Formellement on définit,

pour toute solution s de S un ensemble N(s) ⊂ S que l’on appellera ensemble des solutions

voisines de s.

L’idée de base de la recherche tabous est de faire usage de la mémoire lors d’une

exploration d’une partie des solutions du problème qui consiste à se déplacer de solution

en solution voisine. Il s’agit donc essentiellement d’une recherche locale [DPST03].

1.6.2.2 Mouvement

On appelle mouvement une modification apportée à une solution. L’ensemble N(s) des

solutions voisines de la solution s s’exprimera come l’ensemble des solutions admissibles

que l’on peut obtenir en appliquant à la solution s un mouvement mv appartenant à un

ensemble de mouvements MV .
   

1   2   3   4   5   6   9   7   8 

1   2   3   4   5   6   9   7   8

1   2   3   4   5   6   9   7   8 

1   2   3   5   4   6   9   7   8 

1   2   3   7   5   6   9   4   8 

1   2   3   7   4   5   6   9   8 

Fig. 1.12 – trois voisinages possibles sur des permutations (inversion, transposition, dé-
placement)

Exemple de voisinage pour un problème sur des permutations. Bien des

problèmes d’optimisation combinatoire peuvent se formuler naturellement comme la re-

cherche d’une permutation de n éléments. Les problèmes d’affectation, celui du voyageur
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de commerce ou encore de problème d’ordonnancement de tâches en font partie. Pour ces

problèmes, plusieurs définitions de solutions voisines sont possibles, quelques exemples

sont illustrés en figure 1.12.

1.6.2.3 Liste des mouvements candidats et liste tabous

La recherche avec tabous est censée faire un choix intelligent d’une solution de N(s).

Une manière d’accélérer l’examen du voisinage est de réduire sa taille ; cette réduction

peut aussi avoir comme autre but de diriger la recherche.

F. Glover [GL98] a proposé le concept de liste de mouvements candidats, on peut faire

l’hypothèse qu’un mouvement de bonne qualité pour une solution restera bon pour des

solutions pas trop différentes. La configuration t, qui succède à s dans la suite de solutions

construite par la méthode tabou, est la configuration de N(s) en laquelle f prend la valeur

minimale. Notons que cette configuration t est adoptée même si elle est moins bonne que

s, c’est-à-dire si f(t) > f(s) : c’est grâce à cette particularité que la méthode tabou permet

d’éviter le piégeage dans les minimums locaux de f .

Pour éviter de retourner à une configuration déjà retenue lors d’une itération précé-

dente, on tient à jours et on exploite, à chaque itération, une liste de mouvements interdits,

la ”liste de tabous” ou ”liste tabous” : cette liste - qui a donné son nom à la méthode -

contient m mouvements (t→ s), qui sont les inverses de m derniers mouvements (s→ t)

effectués. L’organigramme de cet algorithme dit ”tabou simple” est représenté sur la figure

1.13.

mouvements non tabous ; 
évaluation des 

meilleur voisin t

?

ts dans la liste tabou

courante s=t

meilleure solution connue

Nouvelle configuration 

Actualisation de la 

Sélection du 

Non 
d’arrêt atteint

Critère 

Stop

Oui

Insertion du mouvement 

Configuration initiale s

Liste tabous initiale vide

n voisins

Perturbation de s suivant n

Fig. 1.13 – Organigramme de l’algorithme tabou simple.
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1.6.3 Les algorithmes génétiques

Les populations évoluent selon les principes de sélection naturelle et de survivance

des individus les plus adaptés(évolution des propriétés génétiques de la population). Les

individus les plus adaptés à l’environnement ont plus de chances de survivre et de se

reproduire. Les espèces évoluent en s’adaptant de plus en plus à leur environnement

Les algorithmes génétiques sont inspirés de la génétique classique. On considère une

population de points répartis dans l’espace. On définira quelques mots de vocabulaire

relatifs à la génétique et qui sont utilisés pour décrire un algorithme génétique :

Individu : une instance du problème à traité

Population : ensemble d’individus évoluant simultanément

Génération : itération de la boucle de base de l’algorithme évolutionnaire (voir

Fig.1.15)

Génotype ou Chromosome : le génotype est constitué de gènes situés sur des

chromosomes stocké dans le noyau des cellules sous la forme d’une longue châıne d’acide

désoxyribonucléique (ADN). L’ADN constitue l’ensemble des chromosomes, ou le génome

d’un individu.

Gène : un chromosome est composé de gènes. Dans le codage binaire, un gène vaut

soit 0 soit 1.

Phénotype : le phénotype est l’ensemble des protéines qui peuvent être fabriqués

à partir de l’ADN. Chaque génotype représente une solution potentielle à un problème

d’optimisation, la valeur de cette solution potentielle est appelée le phénotype.

0 1 0 1 0 1 1 1 0

Gène 

Chromosome

f(010101110) = 0.73

Phénotype

Fig. 1.14 – Le vocabulaire des algorithmes génétiques [CS02].

La fitness ou fonction d’évaluation / adaptation (fitness function) : cette

fonction est déterminée en fonction du problème à résoudre et du codage choisi pour les

chromosomes. A un chromosome particulier, elle attribue une valeur numérique, qui est

supposée proportionnelle à l’intérêt de l’individu en tant que solution. L’évaluation d’un

individu ne dépend pas de celle des autres individus, le résultat fournit par la fonction

d’évaluation va permettre de sélectionner ou de refuser un individu pour ne garder que

les individus ayant le meilleur coût en fonction de la population courante.

Cette méthode permet de s’assurer que les individus performants seront conservés,

alors que les individus peu adaptés seront progressivement éliminés de la population.



Ordonnancement Page 29

1.6.3.1 Les algorithmes évolutionnaires et les problèmes d’ordonnancement

Plusieurs chercheurs utilisent EAs (Evolutionary Algorithms) et MOEAs (Multi-Objective

Evolutionary Algorithms) pour la résolution des problèmes d’ordonnancement. Les élé-

ments clés pour EAs et MOEAs sont le type de représentation des chromosomes utilisés,

le type du crossover et les opérateurs de mutation utilisés, la méthode de selection, et

l’utilisation de l’élitisme dans l’algorithme.

Initialisation 

Evaluation 

Meilleure Sol.

Continuation

Remplacement

Evaluation

Selection

Crossover, 
Mutation, … 

Population

Nouv. Gén.

GéniteursEvolution

Fig. 1.15 – Schéma d’exécution d’un algorithme évolutionnaire.

1.6.3.2 Représentation des chromosomes

La représentation des chromosomes peut être extrêmement importante lors de la ré-

solution du problème. Une mauvaise représentation du chromosome peut augmenter l’es-

pace de recherche ou rendre l’algorithme lourd. Cheng et al. dans [CGT96] ont introduit

une taxinomie comment les EAs représentent les problèmes job-shop. plusieurs de ces

représentations ont été utilisées dans d’autres problèmes d’ordonnancement, on cite les

représentations :

1. à base d’opérations : le codage du chromosome est un ordonnancement basé

sur une séquence d’opérations. Par exemple, la figure 1.16.1. montre comment peut

être codé un chromosome à trois jobs et trois opérations. Donc le second 2 dans le

chromosome est interprété comme la deuxième opération du job J2. Les opérations

sont ordonnancées dans l’ordre qu’ils sont listées dans le chromosome. Toutes les

permutations du chromosome produisent un ordonnancement valide.

2. à base de jobs : cette représentation code le chromosome d’après la séquence

des jobs. La figure 1.16.2. représente un exemple de codage de chromosome pour

un problème à trois jobs. Dans cet exemple toutes les opérations du troisième tra-

vail sont ordonnancées en premier pendant que les opérations du premier job sont

ordonnancées en second, suivi par le deuxième job.

3. à base du temps d’achèvement : cette représentation code le chromosome avec

une liste ordonnée des temps d’achèvement des opérations. Dans l’exemple de la
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figure 1.16.3. à 3 jobs et trois opérations, le chromosome est représenté avec des

temps d’achèvement, Cjom où :j est le numéro du job, o est l’opération du job j et

m la machine qui traite l’opération.

4. à base de relations entre les paires de jobs : cette représentation utilise une

matrice binaire pour coder l’ordonnancement, la matrice se détermine comme suit :

xijm =


1 : si le job i est traité avant

le job j sur la machine m

0 : sinon

Par exemple, pour un problème à 3 machines et 3 jobs (voir la figure 1.16.4.) : x121 x122 x123

x131 x132 x133

x231 x233 x232

 =

 0 1 0

1 0 1

1 1 0


5. clés aléatoires : chaque gène est codé par un nombre aléatoire, les valeurs sont alors

triées pour déterminer la séquence d’opérations. Une clef aléatoire est composée de

deux parties. La première partie est un nombre entier qui représente quelle machine

est assignée pour ce job. La deuxième partie est un nombre aléatoire entre (0, 1).

Le plus petit nombre pour une machine est le premier ordonnancé (voir l’exemple

de la figure 1.16.5.).

2 3 2 1 1 3 1 3 2

Les opérations du job 2

Les opérations du job 1

3 1 2

0 1 0 1 0 1 1 1 0

Paire
(

Paire
(

Paire
(J ,J )

X X X
X

X X X

C111 C122 C333C133 C211 C223 C232 C312 C321

1.36 1.83 3.471.12 2.18 2.23 2.95 3.69 3.23

2 3 21 1 2 3 3 1

J ,J ) J ,J ) 2 31 2 1 3

Job 1 Job 2 Job 3

Job 1 Job 2 Job 3 Ordre de précédence 

Représentation du chromosome1.

2. 3.

4. 5.
Machine 1 Machine 2 Machine 3

Machine 1 Machine 2 Machine 3
122 233

121 123 231 232

X X132

131 133

Fig. 1.16 – Exemples des différentes représentation des chromosomes.

1.6.3.3 Opérateurs de selection

La capacité d’un individu à être sélectionné, que ce soit pour la reproduction ou le

remplacement, dépend de sa performance [DPST03].
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– Sélection proportionnelle : ce type de sélection n’est utilisé que pour la repro-

duction. Le nombre espéré de sélections λi d’un individu i est proportionnel à sa

performance fi. Si µ est la taille de la population et si λ est le nombre total d’indi-

vidus engendrés par l’opérateur de sélection, λi a pour expression : λi =
λ

µ∑
j=1

fj

fi.

– Sélection par tournois : Le tournois le plus simple consiste à choisir aléatoirement

un nombre k d’individus dans la population, et à sélectionner pour la reproduction

celui qui a la meilleure performance. Avec le tournois stochastique, sur deux indivi-

dus en compétition, le meilleur gagne avec une probabilité p comprise entre 0,5 et

1.

– Sélection déterministe : cette selection est très simple à mettre en œuvere, puis-

qu’elle ne fait que choisir les n meilleurs individus d’une population, n étant un

paramètre que l’utilisateur doit fixer. si l’opérateur est utilisé dans le cadre de la

sélection pour la reproduction, pour engendrer λ enfants à partir des n parents choi-

sis, chaque parent aura
λ

n
enfants. Si l’opérateur est utilisé pour le remplacement et

engendre ainsi la population de µ individus à la génération suivante, alors n = µ.

– Selection pour remplacement

– Remplacement générationnel : ce type de remplacement est le plus simple,

puisque la population des parents à la génération g + 1 sera constituée par tous

les enfants, et seulement eux, engendrés à la génération g. Ainsi : µ = λ. Les

algorithmes génétiques d’origines utilisent un remplacement générationnel.

– Remplacement des stratégies d’évolution ”(µ − λ) − ES” : une sélection

déterministe des meilleurs µ individus parmi λ enfants forme la population à la

génération suivante. Usuellement, λ est plus grand que µ.

– Elitisme : une stratégie élitiste consiste à conserver dans la population, d’une

génération à l’autre, au moins l’individu ayant la meilleure performance. En opti-

misation multiobjectif, un processus similaire consiste à placer dans une archive

tous les individus non dominés obtenus en cours d’optimisation[CS02].

1.6.3.4 Opérateurs de croisement

On présentera une liste de quelques opérateurs de croisement qui ont été utilisés dans

les problèmes d’ordonnancement [KL07] :

– (PMX : Partial-Mapped Crossover)

 

Parent A 3 9 5 4 6 2 7 1 8 
 

Parent B 7 4 3 8 9 2 1 5 6 

 

 

Swap  

 

 

Fils A 5 6 3 8 9 2 7 1 4 

Fils B 7 8 5 4 6 2 1 3 9 

Avant PMX 
Après PMX 

Fig. 1.17 – Exemple de l’opérateur de croisement Partial-Mapped (PMX)
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– (OX : Order Crossover)
  

 

Parent A 3 9 5 4 6 2 7 1 8 
 

Parent B 7 4 3 8 9 2 1 5 6 

3 9 3 8 9 2 7 1 8 

7 4 5 4 6 2 1 5 6 

Fils A 4 6 3 8 9 2 7 1 5 

Fils B 8 9 5 4 6 2 1 7 3 

 

Choisir deux points aléatoires Échanger les allèles entre les deux points 

Fig. 1.18 – Exemple de l’opérateur de croisement OX

– position-based Crossover

 

 

 

 

 

 

 

Parent A 3 9 5 4 6 2 7 1 8 
 

Parent B 7 4 3 8 9 2 1 5 6 

Fils A 3 4 9 8 5 2 1 6 7 

Fils B 3 9 8 4 1 2 7 5 6 

Points du crossover

Fig. 1.19 – Exemple de l’opérateur position-based Crossover

– Order-based Crossover

 

 

 

 

 

Parent A 3 9 5 4 6 2 7 1 8 

Parent B 7 4 3 8 9 2 1 5 6 
Modèle crosover 0 1 1 0 0 1 0 1 1

 

 

 
Fils A - 4 3 - - 2 - 5 6

 

Fils B 3 - - 4 6 - 7 - - 

 

 

 

  

 

 

 

 

Fils A 9 4 3 7 1 2 8 5 6

Fils B 3 8 9 4 6 2 7 1 5

 

 

Fig. 1.20 – Exemple de l’opérateur Order-based Crossover

– (CX : Cycle Crossover)

3 4 5 8 9 2 7 1 6 Fils A 7 9 3 4 6 2 1 5 8 Fils B 

3 9 5 4 6 2 7 1 8 Parent A 

7 4 3 8 9 2 1 5 6 Parent B 

3 9 5 4 6 2 7 1 8 Parent A

7 4 3 8 9 2 1 5 6 Parent B

1 

5 

4 

8 6 

9 2 3 

7 

5 

1 

6 

2 3 

8 9 7 

4 

Fig. 1.21 – Exemple de l’opérateur Cycle Crossover

– (LOX : Linear Order Crossover)
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Parent A 3 9 5 4 6 2 7 1 8 
 

Parent B 7 4 3 8 9 2 1 5 6 

3 9 3 8 9 2 7 1 8 

7 4 5 4 6 2 1 5 6 

Fils A     5 4 3                8      9      2      6      7 1

Fils B    7 3 5           6   2 8 9 1 

 

Choisir deux points aléatoires Échanger les allèles entre les deux points 

4      6   

Fig. 1.22 – Exemple de l’opérateur Linear Order Crossover

– (SXX : Subsequence eXchange Crossover)

– (JOX : Job-based Order Crossover)

1.6.3.5 Opérateurs de mutation

a) mutation par déplacement

b) mutation par insertion

c) mutation par inversion

d) swap mutation

e) shift mutation

3 9 5 4 6 2 7 1 8 

3 9 2 6 4 5 7 1 8 

Avant mutation 

Après mutation 

3 9 5 4 6 2 7 1 8 

3 9 2 7 5 4 6 1 8 

Avant mutation 

Après mutation 

3 9 5 4 6 2 7 1 8 

3 9 4 6 2 7 5 1 8 

Avant mutation

Après mutation 

3 9 5 4 6 2 7 1 8 

3 9 7 4 6 2 5 1 8 

Avant mutation

Après mutation 

3 9 5 4 6 2 7 1 8 

6 3 9 5 4 2 7 1 8 

Avant mutation 

Après mutation 

Shift = 5

e) exemple de shift mutation

d) exemple de reciprocal mutation

a) exemple de mutation par déplacement b) exemple de mutation par insertion

c) exemple de mutation par inversion

Gène sélectionné 
aléatoirement 

Site sélectionné 
aléatoirement

sous-chaîne 
sélectionné 

aléatoirement 

Site sélectionné 
aléatoirement

Fig. 1.23 – Exemples d’opérateurs de mutation



Chapitre 2

Optimisation multiobjectif et

ordonnancement

Ce chapitre est subdivisé en deux sections. Nous consacrons la première à l’optimi-

sation multiobjectif, et dans la seconde section, nous abordons les problème d’ordonnan-

cement multicritère, leurs notations et quelques méthodes de résolution, les Algorithmes

Génétiques qui font partie des méthodes évolutives ; la Recherche Tabou et le Recuit Si-

mulé qui sont les principales méthodes basées sur la recherche locale, et leur adaptation

au problèmes d’ordonnancements et au cas multicritères.

2.1 Optimisation Multiobjectif

Depuis une trentaine d’années, l’aide multicritère à la décision s’est imposée comme une

des voies d’approche pour améliorer l’applicabilité des méthodes quantitatives de gestion.

En particulier, de nombreuses méthodes ont été proposées pour traiter des problèmes

multicritères de programmation linéaire [PT03].

Malgré l’intérêt indéniable de la modélisation et de la résolution multi-objectifs des

problèmes rencontrés en industrie, dans les télécommunications, etc. peu de travaux ont été

réalisés en optimisation combinatoire multi-objectif avant les années 80-90. Mais depuis,

un fort intérêt a été montré pour l’aide à la décision multi-objectif [DF05].

2.1.1 Vocabulaire et définitions

Fonction objectif : c’est le nom donné à la fonction f (on l’appelle encore fonction

de coût ou critère d’optimisation). C’est cette fonction que l’algorithme d’optimisation va

devoir ”optimiser” (trouver un optimum).

Variables de décision : Elles sont regroupées dans le vecteur x. C’est en faisant

varier ce vecteur que l’on recherche un optimum de la fonction f .

34
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L’optimisation multiobjectif cherche à optimiser plusieurs composantes d’un vecteur

fonction coût. Contrairement à l’optimisation mono-objectif, la solution d’un problème

multiobjectif (PMO) n’est pas une solution unique, mais un ensemble de solutions, connu

comme l’ensemble des solutions Pareto optimales (PO).

Un PMO peut être défini de la manière suivante :

(PMO)

{
min F (x) = (f1(x), f2(x), ..., fn(x))

Souscontraintes x ∈ C

où n ≥ 2 est le nombre d’objectifs, x = (x1, x2, ..., xk) est le vecteur représentant les va-

riables de décision, C représente l’ensemble des solutions réalisables associé à des contraintes

d’égalité, d’inégalité et des bornes explicites (espace de décision), et F (x) = (f1(x), f2(x), ..., fn(x))

est le vecteur des critères à optimiser.

Définition 10 [CS02] Une solution y = (y1, .., yn) domine une solution z = (z1, ..., zn),

dans le cas d’une minimisation d’objectifs, ssi ∀i ∈ [1..n], fi(y) ≤ fi(z) et ∃i ∈ [1..n]/fi(y) <

fi(z).

Nous avons rarement un vecteur x∗ qui est optimum pour tous les objectifs : ∀x ∈
C, fi(x∗) ≤ fi(x), i = 1, 2, ..., n.

Définition 11 [CS02] Une solution x∗ ∈ C est Pareto optimale ssi il n’existe pas une

solution x ∈ C tel que x domine x∗.

Ainsi, toute solution de l’ensemble Pareto peut être considérée comme optimale puisque

aucune amélioration ne peut être faite sur un objectif sans dégrader la valeur relative à

un autre objectif. Ces solutions forment le front Pareto.

Solution dominéeSolution Pareto supportée

Solution Pareto non supportée

Enveloppe convexe
f

f 1

2

Fig. 2.1 – Représentation des différents types de solutions en bi-objectif.

Sur le front Pareto, deux types de solutions peuvent être différenciées : les solutions

supportées et les solutions non supportées. Les premières sont celles situées sur l’enveloppe
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convexe de l’ensemble des solutions (voir Fig. 2.1) et peuvent donc être trouvées à l’aide

d’une agrégation linéaire des objectifs [DF05].

2.1.2 Classification des méthodes de résolution des PMO

Une des questions fondamentales dans la résolution des PMO concerne la coopération

entre le solveur du problème et le décideur final, qui peut prendre une des trois formes

suivantes :

* a priori : le décideur est supposé connâıtre a priori le poids de chaque objectif et ainsi

la fonction d’utilité. Cette approche est rapide, mais il faut cependant prendre en

compte le temps de modélisation du compromis et la possibilité pour le décideur de

ne pas être satisfait de la solution trouvée et de relancer la recherche avec un autre

compromis ;

* a posteriori : le décideur choisit une solution parmi les solutions de l’ensemble PO1

fourni par le solveur ; ainsi, il n’est plus nécessaire de modéliser les préférences du

décideur (ce qui peut s’avérer être très difficile), mais il faut en contre-partie fournir

un ensemble de solutions bien réparties, ce qui peut également être difficile et requérir

un temps de calcul important (mais ne nécessite pas la présence du décideur) ;

* interactive : il y a coopération progressive entre le décideur et le solveur ; cette ap-

proche permet donc de bien prendre en compte les préférences du décideur, mais

nécessite sa présence tout au long du processus de recherche comme l’illustre la

figure 2.2.

 

Décideur Solveur 
Préférences Résultats 

Connaissances acquies 

Connaissances 
a priori 

Fig. 2.2 – Approche interactive : coopération progressive entre le solveur et le décideur.

Nous nous placerons dans le cadre de la famille des méthodes a posteriori où la mo-

délisation des préférences n’est pas requise. L’objectif est donc de fournir aux décideurs

un ensemble (le plus complet possible) de solutions Pareto, afin qu’ils puissent choisir les

solutions qui les intéressent le plus.

Pour la résolution des problèmes d’optimisation combinatoire multi-objectifs qui sont

pour la plus part NP−difficiles ; des méthodes exactes, ainsi que des heuristiques ont été

développées. On trouve dans la littérature :

* méthodes exactes :

– branch and bound ;

– programmation dynamique ;

1Pareto Optimale
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– A*.

* méthodes heuristiques :

– algorithmes spécifiques à un problème donné qui utilisent des connaissances du

domaine ;

– des métaheuristiques.

Les approches utilisées pour la résolution de PMO peuvent être classées en trois caté-

gories :

– approches basées sur la transformation du problème en un problème mono-objectif ;

ce type d’approche est basé sur l’agrégation des différentes fonctions coût fi ;

– approches non-Pareto : utilisent des opérateurs de recherche qui traitent séparément

les différents objectifs ;

– approches Pareto : utilisent directement la notion d’optimalité Pareto dans leur

processus de recherche. Le processus de selection des solutions générées est basé sur

la notion de non-dominance.

A posterioriA priori Interactive

HeuristiquesAlgorithmes exacts

Brunch 
and bound 

Programmation 
dynamique

A* Métaheuristiques Heuristiques 
spécifiques

Recuit 
simulé

Algorithmes 
génétiques

Recherche 
tabou

Approche à base 
de transformation

Approches 
Pareto

Approches 
non-Pareto

Agrégation ε-contrainte Programmation 
par but

Sélection 
lexicographique

Préférences 

Algorithmes de résolution 

Sélection
Parallèle

Approches de résolution 

Méthodes d’optimisation multi-objectif

Fig. 2.3 – Classification des méthodes d’optimisation multiobjectif.

Pour avoir une vue plus globale sur les méthodes dédiées à l’optimisation combinatoire

multi-objectif, on peut se référer à [EG00]. Une liste de références sur ”Evolutionary Multi-
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Criterion Optimization”maintenue par Carlos A. Coello Coello2, qui contient plus de 3793

références.

E-G Talbi dans [Tal99] a donné la classification suivante des différentes méthodes

d’optimisation multiobjectifs (voir figure 2.3) :

Il est à remarquer que deux aspects importants sont à prendre en considération. Tout

d’abord, l’heuristique doit converger le plus possible vers la frontière, de façon à s’en

approcher au maximum mais elle doit également proposer des solutions diversifiées sur le

front afin d’avoir un bon échantillon représentatif et ne pas se concentrer sur une zone de

l’espace objectif [DF05].

2.2 Ordonnancement multicritère

Le traitement de l’ordonnancement dans la littérature s’est tout d’abord orienté vers

une optimisation monocritère. L’environnement manufacturier évoluant rapidement, les

objectifs des entreprises se sont diversifiés et le processus d’ordonnancement est devenu

de plus en plus multicritères . Optimiser un tel problème relève donc de l’optimisation

combinatoire multi-objectif.

Dans le cadre de l’optimisation combinatoire classique, la qualité d’une solution est

mesurée généralement à l’aide d’un seul critère. Cependant, une décision n’est jamais prise

selon un critère unique. En pratique, plusieurs critères souvent conflictuels sont nécessaires

pour apprécier la qualité d’une solution.

Les problèmes multicritère d’ordonnancement de production forment une classe parti-

culière, et fort importante, de problèmes d’optimisation combinatoire [PT03]. L’ordonnan-

cement multicritère présente aujourd’hui un défi de grande dimension pour les chercheurs

afin de définir des méthodes de résolution flexibles et efficaces.

Le plan de production au niveau tactique détermine les quantités de produits à fabri-

quer par période du temps. Ses objectifs sont :

– la satisfaction des exigences des clients, c’est-à-dire fournir au client le produit et la

quantité désirés en respectant les délais ;

– l’équilibre de façon continue des ressources existantes et des ressources nécessaires

pour la production, en évitant une sous-exploitation aussi bien qu’une sur-exploitation ;

– l’assurance de la production à coût minimum ou au moins avec rentabilité maximale.

Par conséquent, un problème d’ordonnancement dans le contexte de production est

très souvent de nature multicritère [TB06].

2.2.1 Notations

Un problème d’ordonnancement multicritère, après la phase de la modélisation, peut

être noté en général en utilisant la notation des trois champs, où le champ γ contient

2(http ://www.lania.mx/∼ ccoello/EMOO/EMOObib.html)
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la liste de critères : α|β|f1, f2, ..., fn. Une description complète des valeurs possibles est

proposée par T’kindt et Billaut [TB06]. Nous définissons quelques fonctions suivantes pour

le champ γ :

– Fl(f1, ..., fn) si l’objectif est de minimiser une combinaison linéaire des n critères.

Par exemple, ce cas peut consentir si le décideur peut allouer un poids à chaque

critère.

– ε(fi/f1, ..., fi−1, fi+1, ..., fn), indique que seulement le critère fi est minimisé, sujet

à tous les autres critères qui sont bornés supérieurement par des valeurs connues.

L’analyste est dans la région de l’approche ε−contrainte.

– Lex(f1, f2, ..., fn) indique que le décideur n’autorise pas d’échanges entre les critères.

L’ordre dans lequel les critères sont donnés est en rapport avec leur importance, le

plus important est en première place. L’analyste utilise l’ordre lexicographique et

optimise les critères un après l’autre.

– ](f1, f2, ..., fn) indique le problème d’énumération de tous les optima Pareto. Par

conséquent nous associons uniquement à ce problème un algorithme de résolution à

posteriori qui n’utilise aucune des méthodes d’agrégation.

– GP (f1, f2, ..., fn), s’il y a des buts à atteindre pour chaque critère dans le problème

d’ordonnancement (programmation par but). Le problème n’est pas d’optimiser les

critères, mais trouver une solution qui satisfait les buts, même si cette solution ne

correspond pas à un optimum Pareto.

2.2.2 Résolution des problèmes d’ordonnancement multicritères

Selon la qualité exigée des solutions, on distingue deux grandes classes de méthodes

de résolution de POCs : les méthodes exactes et les méthodes approchées ou heuristiques.

Les méthodes exactes permettent de trouver les meilleures solutions en en garantissant

l’optimalité. Cependant, elles deviennent très vite inutilisables pour des instances de taille

importante. Au contraire, les heuristiques tentent de trouver en temps raisonnable de

bonnes solutions sans garantie d’optimalité mais acceptables au regard des contraintes

des POCs et des délais souvent imposés pour leur résolution.

2.2.3 Méthodes exactes

2.2.3.1 L’agrégation linéaire

Cette méthode transforme le problème multi-objectif en un problème mono-objectif en

combinant linéairement les différents objectifs. Ainsi, le nouveau problème obtenu consiste

à optimiser
∑

i λifi. Les coefficients de pondération respectent la relation suivante :
λi > 0 ∀i ∈ {1, ..., n}

n∑
i=1

λi = 1
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Les différents poids associés fournissent différentes solutions supportées. Les résultats

obtenus dépendent fortement des valeurs choisies pour le vecteur λ = λ1, ..., λk. Généra-

lement, les poids doivent être choisis en fonction des préférences du décideur.

2.2.3.2 La méthode ε-contrainte

Cette méthodes consiste aussi à transformer le problème PMO (Problème Multi-

Objectifs) en un problème d’optimisation mono-objectif comportant quelques contraintes

supplémentaires.

La démarche est la suivante :

– on choisit un objectif à optimiser prioritairement ;

– on choisit un vecteur de contraintes initial ;

– on transforme le problème en conservant l’objectif prioritaire et en transformant les

autres en contraintes d’inégalité.

f1(x)→ min

f2(x) ≤ ε2,
...

fn(x) ≤ εn,

g(x) ≤ 0,

h(x) = 0,

x ∈ <n, fi(x) ∈ <, i = 1, .., n, g(x) ∈ <m et h(x) ∈ <p.

Supposant que l’indice des fonctions désigne aussi la priorité, la fonctionf1 est donc la

plus prioritaire. Le premier problème à résoudre sera formulé comme suit :
minimiser f1(x)

g(x) ≤ 0

h(x) = 0

Si x∗1 la solution optimale associée au problème précédent, alors le second problème à

résoudre sera : 
minimiser f2(x)

g(x) ≤ 0

h(x) = 0

f1(x) = f1(x
∗
1)

Ce traitement est itéré jusqu’au traitement de la fonction fn, et la solution optimale

du problème initial sera x∗n

2.2.3.3 Méthode de séparation et évaluation Branch and Bound

Le Branch and Bound (séparation et évaluation) est une large classe d’algorithmes

d’où sont dérivées le Branch, Cut & Price. Il utilise la stratégie diviser pour régner, en
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partitionnant l’espace des solutions en sous-problèmes pour les optimiser chacun indivi-

duellement.

L’idée de base est de construire un arbre où les solutions se forment de manière in-

crémentale. La racine de l’arbre correspond à une solution partielle vide, les feuilles cor-

respondent à des solutions réalisables. Les autres noeuds correspondent à des solutions

partielles. A chaque niveau de l’arbre, une variable de décision est fixée. La profondeur

de l’arbre, nécessaire pour atteindre les solutions complètes, correspond au nombre de

variables de décision à fixer.

2.2.3.4 Méthode deux-phases

Comme son nom l’indique, cette méthode est décomposée en deux étapes : la première

consiste à trouver toutes les solutions supportées du front Pareto, puis la deuxième phase

cherche entre ces solutions les solutions Pareto non supportées. Cette méthode travaille

donc essentiellement dans l’espace objectif [DF05].

a) Première phase

L’objectif de la première phase est d’obtenir l’ensemble des solutions Pareto suppor-

tées. Ces solutions ont l’avantage d’être relativement faciles à trouver puisqu’elles opti-

misent une certaine combinaison linéaire des objectifs.

Les deux solutions extrêmes (solutions optimisant chacune un des deux objectifs) sont

recherchées (voir figure 2.4.a). Puis, de façon récursive, dès que deux solutions supportées

r et s sont trouvées, la méthode recherche d’éventuelles autres solutions supportées entre

r et s, à l’aide de combinaisons linéaires bien choisies des objectifs (voir figure 2.4.b et

2.4.c). A la fin de la première phase l’ensemble des solutions supportées est donc trouvé

(voir figure 2.4.d).

b) Deuxième phase

La deuxième phase consiste en la recherche des solutions non supportées appartenant

au front Pareto. Ces solutions ne peuvent être obtenues par combinaisons d’objectifs.

Ulungu et Teghem cité par [DF05] proposent alors d’utiliser les solutions supportées trou-

vées pour réduire l’espace de recherche en argumentant que les solutions Pareto non

supportées restantes sont forcément dans les triangles rectangles basés sur deux solutions

supportées consécutives (voir figure 2.4.e). Ainsi, une recherche de type deuxième phase

est exécutée entre chaque couple de solutions supportées adjacentes (voir figure 2.4.f et

2.4.g). A la fin de la deuxième phase, toutes les solutions Pareto sont trouvées.



Optimisation multiobjectif et ordonnancement Page 42

r

s

r

t

s

f1O

Y

s

r

f2

f (s)
1

f (r)2

f 1O

r

f2

f (r)2

s

f (s)1 f 1O

f2

s

r

f 1O

f2

s

r

f 1O

f2

s

r

a) b) c) d)

e) f) g)

Fig. 2.4 – Illustration des différentes étapes de la méthode deux phases.

2.2.4 Métaheuristiques pour les problèmes multi-objectifs

Dans cette sous section nous présentons trois métaheuristiques reposant sur un pro-

cessus stochastique chargé d’effectuer la recherche de l’optimum, à savoir MOSA (Multi-

Objective Simulated Annealing), MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm) et MOTS

(Multi-Objective Tabu Search).

2.2.4.1 La méthode MOSA

L’idée principale de la méthode MOSA peut être résumée comme suit [LTT05, LTF07] :

On commence par une solution initiale x0, et on initialise l’ensemble des points po-

tentiellement efficaces PE de contenir x0. On prend alors un point y dans le voisinage de

la solution courante. Mais au lieu d’accepter y si c’est meilleur que la solution courante

sur un objectif, nous l’acceptons pour le moment si elle n’est pas dominée par aucun des

points dans l’ensemble PE.

Une fonction scalaire s(f(x), λ) est choisie. La somme pondérée des critères est très

bien connue et c’est la fonction la plus facile pour calculer : s(f(x), λ) =
n∑

i=1

λifi(x)

Les trois paramètres classiques de la procédure Recuit Simulé (SA) sont initialisés :

– T0 : température initiale ;

– α(< 1) : le coefficient de refroidissement ;

– Nstep : pas de refroidissement.
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Deux critères d’arrêt sont fixés :

– Tstop : la température finale ;

– Nstop : le nombre maximal d’itérations sans amélioration.

Algorithme 3 Algorithme MOSA

1 - Initialisation

– Générer une solution initiale x0.
– Évaluer fk(x0)∀k.
– PE(λ(l)) = {x0}, Ncount = n = 0
2 - Itération n

– Générer aléatoirement une solution y ∈ N(xn)
– Évaluer fk(y) et déterminer ∆fk = fk(y)− fk(xn) ∀k.
– Calculer ∆s = s(f(y), λ)− s(f(xn), λ).

Si ∆s ≤ 0, on accepte la nouvelle solution :
xn+1 ← y, Ncount = 0.

Sinon on accepte la nouvelle solution avec une certaine probabilité p = exp
(
−∆s

Tn

)
:

xn+1

{ p←−− y Ncount = 0
1−p←−− xn Ncount = Ncount + 1.

– Si nécessaire actualiser la liste PE(λ(l)) avec la solution y.
– n← n + 1

– Si n(modNstep) = 0 alors Tn = αTn−1 ;
Sinon Tn = Tn−1 ;

– Si Ncount = Nstop or T < Tstop, alors stop ;
Sinon réitérer.

Fin algorithme

P. Siarry et al. dans [DPST03] ont donné quelques suggestions pratiques et simples

pour démarrer avec le recuit simulé (voir Annexes).

Une autre implementation du recuit simulé multiobjectif est la méthode PASA (Pareto

Archived Simulated Annealing), elle utilise une fonction d’agregation des fonctions objectif

couplée avec un système d’archivage de solutions non dominées. Pour plus de détaille se

référer à [CS02].

2.2.4.2 La méthode MOGA

Les algorithmes génétiques sont très bien adaptés au traitement d’un problème d’op-

timisation multiobjectif. L’algorithme génétique multi-objectif développé par Fonseca et

Flemming (1993) est une variation de la technique de Goldberg pour trouver l’ensemble

Pareto et le front Pareto. Dans la méthode MOGA, le rang d’un individu correspond au

nombre de solutions dans la population courante par lesquelles il est dominé. Le rang 1

est affecté aux solutions non-dominées. par exemple, un individu xi d’une génération t qui
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est dominé par p
(t)
i individus, a un rang donné par : rang(xi, t) = 1 + p

(t)
i (voir figure 2.5)

[CLV07].

Algorithme 4 Algorithme Assignation du rang de Pareto

(1) : RangCourant = 1
(2) : m = N
(3) : While N 6= 0 do

(4) : For i = 1 to m do

(5) : If Xi est non dominé then

(6) : Rang(Xi, t) = Rang Courant
(7) : End For
(8) : For i = 1 to m do

(9) : If Rang(Xi, t) = RangCourant then

(10) : Ranger Xi dans une population temporaire
(11) : N = N + 1
(12) : End For
(13) : RangCourant = RangCourant + 1
(14) : m = N
(15) : End While
Fin Algorithme

F

F1

1

1

2

3

2

Fig. 2.5 – Points dominés et leurs rangs

A tous les individus non dominés on affecte le rang 1. Les individus dominés se voient

donc affectés un rang important (une forte pénalité donc) [CS02].

La fitness (ou efficacité) est assignée aux individus de la manière suivant :

– classer les individus en fonction de leur rang ;

– affecter une fitness aux individus par interpolation à partir du meilleur (rang 1)

jusqu’au plus mauvais (rang R ≤ N), suivant une fonction f(rang), habituellement

linéaire, mais pas nécessairement ;
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N ′ réfère à la taille de la population, g est une génération spécifique, fj(xk) est la jième

fonction objectif, xk est le kième individu, P′ la population. L’algorithme MOGA, comme

rapporté par Coello Coello et al. [CLV07] et Collette et Siarry [CS02], est le suivant :

Algorithme 5 Algorithme MOGA

(1) : procedure MOGA (N ′, g, fk(x))
(2) : Initialisation de la Population P′

(3) : Évaluation des fonctions Objectif
(4) : Assignation des rangs à base de Pareto Dominance
(5) : Assignation des Fitness linéairement à partir des rangs
(6) : pour i allant de 1 à g faire
(7) : Sélection aléatoire proportionnelle à la fitness
(8) : Croisement
(9) : Mutation
(10) : Évaluation des fonctions Objectif
(11) : Assignation des rangs à base de Pareto Dominance
(12) : Assignation des Fitness linéairement à partir des rangs
(13) : fin pour

(14) : fin procedure

Fin Algorithme

D’autres méthodes reprennent les grandes lignes de la méthode MOGA, telles que :

– NSGA (Non dominated Sorting Genetic Algorithm), où la différence par rapport à

MOGA intervient lors du calcul de l’efficacité d’un individu.

– NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm), la différence principale de cette méthode

intervient lors du processus de selection.

– WARGA (Weighted Average Ranking Genetic Algorithm), sa différence réside dans

la manière dont la relation de dominance est établie entre deux solutions. Pour plus

de détails, le lecteur peut se référer à [CS02].

D’autre variantes, telle que VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm), permettent

de traiter un problème d’optimisation multiobjectif sans avoir à agréger les fonctions

objectif en une seule fonction.

2.2.4.3 La méthode MOTS

La recherche tabou a été appliquée avec succès pour la résolution des problèmes mono-

objectifs. Sa mémoire flexible a les structures court terme et long terme. La mémoire à

court terme garde la trace des solutions récemment visitées, pour éviter de les revisiter

une seconde fois. La mémoire à long terme contient l’historique des solutions trouvées

durant la recherche.
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V. A. Armentano et J. E. C. Arroyo [AC04] proposent un algorithme MOTS, une

recherche tabou à courte mémoire, pour les problèmes combinatoires multiobjectifs. L’al-

gorithme commence avec un ensemble non dominé de solutions S. Pour chaque solution

xk de S, le voisinage N(xk) est construit et les solutions non dominées de l’ensemble⋃Nmax

k=1 N(xk) sont déterminées. Alors les Nmax solutions non tabou sont sélectionnées

de cet ensemble, et les solutions restantes sont mémorisées dans une liste candidate CL

comme solutions potentielles a explorer.

Algorithme 6 Algorithme MOTS

Paramètres de la Recherche Tabou

TailleLT : Taille de la liste tabou.
NbrV : Nombre de voisins.
NbrIt : Nombre d’itérations maximum sans amélioration.
Début

1 - Générer une solution initiale Sol1 ;
2 - Evaluer les objectifs de la solution, et mettre Sol1 dans Best ;
3 - Pour i allant de 1 à NbrV faire

(a) Générer un nombre aléatoire ’p’ compris entre 0 et 1
si (p < 0, 5) alors générer un voisin i de Sol1 à l’aide de l’opérateur de mutation sur la
séquence
sinon générer un voisin i de Sol1 à l’aide de l’opérateur de mutation sur l’affectation

(b) Evaluer les objectifs de la solution voisine ;

(c) Chercher la meilleure solution voisine de Sol1 et la mettre dans Sol2 selon l’ordre lexico-
graphique

4 - Si T liste = TailleLT alors T liste← 0
5 - Si (le mouvement (Sol1, Sol2) existe dans la liste Tabou) alors allez à 3
Sinon insérer (Sol1, Sol2) dans LT

6 - Sol1← Sol2
7 - Si (Sol2 est meilleure que Best) alors Best← Sol2
8 - Aller à l’étape (3) tant que le nombre d’itérations maximal n’est pas atteint.
9 - Retourner la valeur de Best

Fin algorithme



Chapitre 3

Etat de l’art

Le présent chapitre vise à circonscrire le problème d’ordonnancement, principalement

les problèmes de type job-shop, qui constitue l’un des problèmes d’ordonnancement les

plus étudiés. Nous commençons le chapitre par une présentation du problème en question

suivie de certains exemples, du monde industriels, modélisés sous forme job-shop, par la

suite, nous faisons un état de l’art nous fournissons une vue d’ensemble des résultats de

complexité, des méthodes de résolution utilisées et des chercheurs impliqués.

3.1 Description du problème étudié (job-shop Flexible)

Le problème de job-shop Flexible est décrit formellement par un ensemble de n jobs sur

un ensemble de m ressources dans la plus petite durée d’execution. Chaque job est composé

d’une suite d’opérations devant être exécutées sur les différentes ressources selon un ordre

préalablement défini (gamme opératoire), et traduit les contraintes de précédence entre les

différentes opérations du job. Chaque opération doit être affectée à une unique ressource,

sélectionnée parmi un ensemble donné, et qui doit executer l’opération sans interruption.

En outre, une ressource ne peut executer qu’une seule opération à un instant donné. Une

solution consiste alors à définir pour chaque opération une date de début et une ressource

permettant son execution tout en optimisant un ou plusieurs critères.

Les contraintes diffèrent d’une formulation à l’autre (selon le type du job-shop). Dans

le cas de job-shop simple, les contraintes sont les suivantes :

– Les machines sont indépendantes les unes des autres (pas d’utilisation d’outil com-

mun, par exemple).

– Les tâches sont indépendantes les unes des autres. En particulier, il n’existe aucun

ordre de priorité attaché aux tâches.

– Une tâche ne peut être en état d’exécution que sur une seule machine à la fois. Deux

opérations de la même tâche ne peuvent être exécutées simultanément.

– Une machine ne peut exécuter qu’une seule opération à un instant donné.

47
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– Seulement le temps d’exécution proprement dit, est pris en compte. Les temps de

transport d’une machine à l’autre, de préparation, etc. ne sont pas considérés.

– Les machines sont disponibles jusqu’à la fin de l’ordonnancement. En particulier, les

pannes de machines ne sont pas prises en compte.

– Une opération en cours d’exécution ne peut pas être interrompue (pas de préemp-

tion).

– Les tâches sont autorisées d’attendre les ressources autant qu’il faut. Il n’y a pas de

dates d’échéance.

– La définition des tâches est déterminée avant le lancement de l’ordonnancement,

c’est-à-dire il n’existe pas d’événements aléatoires pendant l’exécution.

3.1.1 Job-shop Monocritère

La majorité des travaux qui sont consacrés pour le JSSP1(Problème d’ordonnancent de

type job-shop) le considère sous une forme mono-objectif [Joh54, GJS76, LKB77, GS78,

Bru07]. Mati et Xie [MX04] ont étudié la complexité des problèmes de job-shop flexible

où seulement deux travaux sont considérés. Les auteurs ont montré que le problème de

job-shop à deux travaux avec des machines à capacités multiples non reliées est NP-

difficile pour les critères du makespan et pour la somme des dates de fin des travaux.

Dans le cas de la préemption est autorisée, le problème est NP-difficile pour les critères

Lmax,
∑

T,
∑

ωT,
∑

ωC,
∑

U et
∑

ωU

Les critères les plus fréquemment utilisés sont [Pin08] :

(1) Date d’achèvement de l’ordonnancement ou makespan Cmax = maxj Cj.

(2) Date d’achèvement moyenne (pondérée) des travaux C = 1
n

∑n
j=1 λjCj.

(3) Retard maximum Tmax = maxj Tj.

(4) Retard moyen (pondéré) T = 1
n

∑n
j=1 λjTj

(5) Oisiveté totale de la machine Isum) =
∑n

i=1 Ii

(6) Avance maximum (pondérée) Emax = maxj Ej.

(7) Avance moyenne (pondérée) E = 1
n

∑n
j=1 λjTj

(8) Temps de présence (Flow) maximum Fmax = maxj(Cj − t1,j).

(9) Temps de présence (Flow) moyen F = 1
n

∑n
j=1 λj(Cj − t1,j)

(10) Number de jobs en retard NT =
∑n

j=1 Uj

3.1.2 Job-shop Multicritère

Un problème d’ordonnancement dans le contexte de la production est très souvent

multicritère de nature. L’application de l’optimisation multicritère constitue un champ

d’activité qui est peu explorée. Ces dernières années, un grand intérêt est porté sur les

méthodes de résolution de ces problèmes, nous trouvons dans la littérature de nombreux

travaux traitant cette catégorie de problèmes [TGB03].

1job-shop Scheduling Problem
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Huckert et al. [HRRW80], ont étudié le problème J |di|FT (Cmax, C, I, Tmax, U) qui est

un problème NP-Dur. Ils ont proposé un algorithme interactif qui s’inspire de la méthode

STEM [BMTL71].

Deckro et al. [DHW82], en 1982 ont étudié le problème J |di|GP (Cmax, C, E, T ) et ils

ont proposé un programme en nombre entier mixte pour le résoudre. Concernant l’aspect

multi-critères ils ont utilisé la programmation par but. Le modèle proposé s’applique

également au cas où les opérations exigent un certain nombre de machines sur lesquelles

elles doivent être traitées.

Un algorithme génétique a été également proposé pour résoudre le problème de job-

shop flexible dans [KHB02b]. Cet algorithme a été testé pour la résolution du problème

mono et multicritère. L’objectif de cette méthode est d’optimiser conjointement deux

critères classiques : le makespan et la charge des ressources. La première étape de cette

approche permet de résoudre le problème d’affectation de ressources et de construire un

schéma d’affectation. La deuxième étape est une approche évolutionnaire contrôlée par le

modèle des affectations généré dans la première étape. Dans cette approche, les auteurs

appliquent des manipulations génétiques avancées pour améliorer la qualité des solutions.

Zhang et Gen [ZG05] ont proposé un algorithme génétique pour le problème de job-

shop flexible multicritère. Ils considèrent les mêmes critères que Kacem et al.[KHB02b]

c’est-à-dire le makespan, la charge maximale et la somme des charges des ressources.

D’après les expérimentations présentées par les auteurs, la méthode a été évaluée via les

instances utilisées dans [KHB02a] et a donné de meilleures solutions.

3.2 Le job-shop dans le monde industriel

Les problèmes d’ordonnancement se retrouvent dans toutes les formes d’organisation

de la production, et la qualité des solutions proposées conditionne largement la perfor-

mance, voire la survie, de l’organisation [Gia00].

Dans cette section nous avons énuméré un certain nombre de systèmes d’ordonnance-

ment qui ont été développés dans l’industrie.

L’Ordonnancement joue un rôle très important à la fabrication de semi-conducteur.

Toutes les entreprises importantes de fabrication de semi-conducteur réalisent uniformé-

ment des investissements importants dans leurs procédés de planification et d’ordonnan-

cement. Les caractéristiques de la fabrication de semi-conducteur (par exemple, recyclage,

équipement sujet aux pannes, et ainsi de suite) rendent le procédé d’ordonnancement en

soi très compliqué et d’une importance cruciale. L’environnement de fabrication ressemble

au job-shop flexible [Pin08].

Le problème d’atelier job-shop résolu et reporté par Hemant Kumar et Srinivasan dans

[KS96] est extrait à partir d’une organisation faisant un produit pour la défense. Il y a

des produits finis simples dont la demande annuelle est connue. Il y a plusieurs ateliers

d’assemblage qui alimentent l’atelier d’assemblage principal avec des sous assemblages
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(assemblages secondaires). Il y a un atelier de production où les composants sont manu-

facturés et envoyés aux ateliers d’assemblage. Une description schématique de l’atelier est

montrée dans la figure 3.1.

Atelier 
sous-assemblage 

Atelier 
sous-assemblage 

Atelier 
sous-assemblage 

Assemblage 
principal 

Atelier 
De production 

Fig. 3.1 – Schéma du système de production.

Loukil et al.[LTF07] ont traité un problème, de type job-shop flexible, qui est inspiré

d’un cas réel concernant une société tunisienne spécialisée dans les produits laiton2, comme

des robinets, des vannes, des compteurs d’eau, etc. Il y a 50 produits différents. Un carnet

de commande pendant une période de temps donnée (comme une semaine) correspond

aux différents produits i à produire en quantités qi(i = 1, , I) ; ces quantités doivent

être produites en batch(regroupés en paquet ou lot). Les produits finis sont obtenus par

l’assemblage de différents sous-produits. Ainsi deux étapes peuvent être distinguées :

(i) la production de chaque sous-produit ;

(ii) l’assemblage des produits finis.

Liang et al. [LJF+06] ont étudié un cas qui illustre la procédure détaillée pour construire

un système de contrôle de production et accomplir la tâche de production, qui est de

produire une paire de pare-chocs d’automobile. Ce cas a été modélisé sous forme d’un

problème job-shop.

Un autre cas de l’industrie automobile, modélisé sous forme job-shop, a été illustré

dans l’application de Zhang et al.[ZLZZ08] de leur étude à une entreprise de fabrication

de voiture. L’atelier de moule accepte les commandes pour la fabrication des moules, qui

incluent les ordres de l’entreprise elle-même et de toute autre compagnie. Les ressources

de fabrication dans l’atelier incluent un tour, fraiseuse, machine de moulage, machine de

meulage, machine de décharge électrique etc.

Pour illustrer le fonctionnement de leur système expert IOSS3, les auteurs Park, Kang

et Lee dans [PKL96] ont pris pour exemple d’application un environnement de type job-

shop. L’exemple montre un cas typique des travaux multiples pour les machines multiples

dans une usine de moule.

Des données réelles d’une usine de production d’armes ont été collectées pour évaluer

l’exécution de l’algorithme proposé par Chen et al. [CCWC08]. Deux produits typiques

sont considérés. Il y a 17 machines de sept types. Parmi ces machines, 14 d’entre elles sont

groupés dans quatre types de machines parallèles. Pour les trois autres machines, chacune

2Alliage de cuivre et de zinc.
3Intelligent Operations Scheduling System
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est d’un type. En raison de la pénalité élevée des retards dans les ordres militaires, le

temps de livraison est la mesure d’exécution la plus importante, après viens le makespan.

Une étude de cas réelle a été explorée par Tarantilis et Kiranoudis [TK02] afin d’illus-

trer l’efficacité de leur approche proposée, BATA4 pour résoudre le problème d’ordon-

nancement job-shop des opérations d’usine de déshydratation. Une usine qui implique le

séchage et des séries d’opérations de traitement préparatoire, selon un ordre caractéris-

tique de produit qu’une telle usine peut manipuler pendant son opération. Le processus

comporte 33 travaux pour 8 machines et tâches correspondantes.

3.3 Complexité

Dans cette section on rapportera quelques résultats sur la complexité des problèmes

d’ordonnancement de type job-shop mono-critère et multi-critère, pour plus de détailles et

de résultats sur la complexité des problèmes d’ordonnancement le lecteur peut se référer

au site http ://www.mathematik.uni-osnabrueck.de/research/OR/class.

La majorité des problèmes d’ordonnancement de type job-shop flexible sont NP-

difficiles à partir de deux ressources et trois jobs[LLKS75]. Plusieurs auteurs [GJS76,

LKB77, GS78, BJK97, TB06, Bru07, Pin08] ont étudié la complexité des problèmes d’or-

donnancement.

Les tableaux suivants (3.1, 3.2) sont la synthèse des travaux [LLKS75, TB06, GLLK79,

GS78, GJS76, BK06, BJK97, LKB77, LR01, Pin08]

3.3.1 Le cas mono-critère

Le tableau 3.1 représente quelques problèmes qui sont résolus en temps polynômial :

Problème Auteur(Année)

J2|pi,j = 1; ri|Cmax Timkovsky (1997)

J2|pi,j = 1|
∑

Ci Kubiak & Timkovsky (1996)

J2|pi,j = 1|
∑

Ui Kravchenko (1999)

J |prec; pi,j = 1; ri; n = k|
∑

ωiUi Brucker & Kraemer (1996)

J |prec; ri; n = 2|
∑

ωiUi Sotskov (1991)

J2|n = k|
∑

ωiUi Brucker et al. (1997)

J |prec; pi,j = 1; ri; n = k|
∑

ωiTi Brucker & Kraemer (1996)

J |prec; ri; n = 2|
∑

ωiTi Sotskov (1991)

J2|n = k|
∑

ωiTi Brucker et al. (1997)

J2|pij = 1; no− wait|
∑

Ci Kravchenko (1998)

4Backtracking Adaptive Threshold Accepting
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J |prec; ri; n = k; no− wait|
∑

ωiUi Batiste et al. (2004)
J |prec; ri; n = k; no− wait|

∑
ωiTi Batiste et al. (2004)

J |prec; ri; n = k|
∑

ωiUi Middendorf & Timkovsky (1999)
J2|pi,j = 1|

∑
ωiUi Kravchenko (1999)

J |prec; ri; n = k|
∑

ωiTi Middendorf & Timkovsky (1999)
J2|pij = 1; no− wait|Cmax Timkovsky (1985), Kubiak (1989)

Tab. 3.1 – Problèmes polynômiaux.

Le tableau 3.2 représente les problèmes NP−Difficiles :

Problème Auteur(Année)
J3|n = 3|Cmax Sotskov & Shakhlevich (1995)
J2||Cmax Lenstra & Rinnooy Kan (1979)
J2|chains; pij = 1|Cmax Timkovsky (1985)
J3|pij = 1|Cmax Lenstra & Rinnooy Kan (1979)
J2|pij = 1; ri|

∑
Ci Timkovsky (1998)

J3|n = 3|
∑

Ci Sotskov & Shakhlevich (1995)
J2||

∑
Ci Garey et al. (1979)

J2|chains; pij = 1|
∑

Ci Timkovsky (1998)
J3|pij = 1|

∑
Ci Lenstra

J2|pij = 1|
∑

ωiCi Timkovsky (1998)
J2|pij = 1; ri|

∑
ωiCi Timkovsky (1998)

J2|pij = 1; ri|
∑

Ui Timkovsky (1998)
J2|pij = 1|

∑
ωiUi Kravchenko(1999)

J2|pij = 1|
∑

ωiTi Timkovsky (1998)
J2|pij = 1; no− wait|Cmax Timkovsky (1985), Kubiak (1989)
J2|chains; pij = 1; no− wait|Cmax Timkovsky (1998)
J2|no− wait|Cmax Sahni & Cho (1979)
J3|pij = 1; no− wait|Cmax Sriskandarajah & Ladet (1986)
J2|pij = 1; ri; no− wait|Lmax Timkovsky (1998)
J2|chains; pij = 1; no− wait|

∑
Ci Timkovsky (1998)

J2|no− wait|
∑

Ci Roeck (1984)
J2|pij = 1; ri; no− wait|

∑
Ci Timkovsky (1998)

J3|pij = 1; no− wait|
∑

Ci Sriskandarajah & Ladet (1986)
J2|pij = 1; no− wait|

∑
ωiCi Timkovsky (1998)

J2|pij = 1; no− wait|
∑

ωiTi Timkovsky (1998)
J2|rcrc|Cmax Pinodo (2008)
J3|pij = 1, rcrc|Cmax Pinodo (2008)

Tab. 3.2 – Problèmes NP−complet.

3.3.2 Le cas multi-critère

Dans cette sous-section nous verrons quelques résultats de la théorie de la complexité

appliquée aux problèmes d’ordonnancement multicritères.
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Depuis que des règles de réductions entre les problèmes d’ordonnancement ont été

établies, si le problème particulier est NP-difficile, donc le problème général est NP-difficile.

De plus, pour un problème avec k critères, il suffit que l’optimisation d’un seul critère soit

NP−complet pour que le problème multicritère le soit aussi.

Le Tableau 3.3 rapporte quelques résultats de la littératures concernant la complexité

des problèmes d’ordonnancement multicritères.

Problème Complexité Auteur, Année [Référence]
J ||FT (Cmax, C, I, Tmax, U) NP-Dur Huckert et al., 1980 [HRRW80]
J ||GP (Cmax, C, E, T ) NP-Dur Deckro et al., 1982 [DHW82]

Tab. 3.3 – Complexité de quelques problèmes multicritère.

3.4 Méthodes de résolution

3.4.1 Méthodes exactes

L’algorithme de Branch and Bound pour determiner le makespan optimale a été dé-

veloppé et testé sur des problèmes de petite taille [KS96].

Dans sa thèse Jurisch [Jur92] propose une procedure par séparation et évaluation

(PSE) pour la résolution du problème de job-shop avec machines à capacités multiples.

En plus de la PSE, l’auteur donne quelques heuristiques ainsi que des bornes inférieures

au problème.

3.4.2 Méthodes approchées

3.4.2.1 Algorithmes génétiques

Hemant Kumar et Srinivasan [KS96] ont abordé un problème de type job-shop et

rapporte la solution de ce problème en employant des algorithmes génétiques (GA) et

une combinaison méthode séquentielle (voir Annexes). L’algorithme proposé rapporte une

amélioration environ de 30% dans le makespan.

Mesghouni [Mes99] a étudié lors de sa thèse le problème de job-shop flexible. Il a

proposé deux approches évolutionnistes pour le résoudre.

Dupas, dans sa thèse de HDR [Dup04], considère le problème d’ordonnancement d’ate-

liers de nature cyclique et flexible. Son étude s’intéresse à la résolution de ces problèmes

via des algorithmes évolutionnaires. En ce qui concerne le cas du job-shop flexible, l’au-

teur reprend l’algorithme proposé par Mesghouni [Mes99] avec une approche multicritère

basée sur NSGA-II.

Nait Tahar et al. en 2004 se sont intéressés à un problème d’ordonnancement dans

un atelier de fabrication de carton. Dans leur problématique, certaines ressources sont

en plusieurs exemplaires (machines parallèles identiques). De plus, ils considèrent des
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temps de montage dépendants de la séquence entre les opérations. Le critère minimisé

est la somme des retards absolus. Leur problème est un job-shop hybride. Les auteurs

proposent un algorithme génétique [Vil07].

Ho et al. [HTL07] ont proposé un algorithme génétique pour le job-shop flexible. dans

leur approche, ils ont ajouté un module d’apprentissage. Au fil des générations, ce module

apprend à reconnâıtre certaines bonnes caractéristiques des chromosomes. L’individu est

représenté par un chromosome composé de deux parties : la première partie représente

l’ordre des opérations entre elles, la seconde partie est l’affectation des opérations sur les

ressources.

Le module d’apprentissage contient m chromosomes a priori de bonne qualité. On compare

les n meilleurs individus de la population courante avec ceux contenus dans la mémoire

du module d’apprentissage, l’objectif est de trouver les k plus proches individus de la

mémoire. Ces k individus remplacent les k plus mauvais de la population courante. La

mise à jour du module intervient toutes les q itérations de l’algorithme génétique.

De Giovanni et Pezzella [GP10] ont proposé un algorithme génétique amélioré pour

résoudre le problème distribué et flexible d’ordonnancement d’atelier (DFJS5), où les

travaux sont traités par un système de plusieurs unités flexibles de fabrication (FMUs6).

Pour résoudre le problème d’ordonnancement de type job-shop flexible, Bagheri et

al.[BZMY10] proposent un algorithme (AIA7) basé sur l’approche globale. Cet algorithme

emploie plusieurs stratégies pour générer de la population initiale et sélectionner les in-

dividus pour la reproduction. Différents opérateurs de mutation sont également utilisés

pour reproduire de nouveaux individus.

Un algorithme génétique à plusieurs étages avec le décalage de goulot est développé

pour le problème de FJSP 8 par Gen et al.[GGL09]. L’ algorithme génétique emploie

deux vecteurs pour représenter chaque solution candidate du problème FJSP. Les auteurs

ont proposé des opérateurs de croisement et de mutation basé sur les Phénotypes pour

s’adapter aux structures spéciales de chromosome et aux caractéristiques du problème.

Ponnambalam et al. [PJG08] ont traité deux problèmes de type job-shop, à savoir

le job-shop classique (JSP) et le job-shop flexible (FJSP). Les deux appartiennent à la

classe de problèmes NP-difficile. Les algorithmes génétiques (GA) de base qui ont adopté

la procédure de Giffler et Thompson (GT) (??), sont discutés pour résoudre les problèmes

d’ordonnancement d’ateliers suivants : JSP mono-objectif pour le critère (minimisation

du makespan), JSP multi-objectifs pour les critère (minimisation de la somme pondérée

de makespan, du total de retard vrai et de temps total de Oisiveté de toute la machine)

et FJSP pour le critère makespan.

5Distributed and Flexible Job-shop Scheduling problem
6Flexible Manufacturing Units
7Artificial Immune Algorithm
8Flexible Jobshop Scheduling Problem
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3.4.2.2 Recuit simulé

T. Loukil et al. [LTF07] ont traité un problème d’ordonnancement de production de

type job-shop flexible avec des contraintes particulières : production par batch ; existence

de deux étapes : production de plusieurs sous-produits suivis de l’assemblage des produits

finis ; chevauchements possibles pour les périodes de traitement de deux opérations succes-

sives d’un même job. À la fin de l’étape de production, différents objectifs devraient être

considérés simultanément, parmi le makespan, le temps moyen d’achèvement, la retard

maximale, la moyenne des retards.

Les auteurs ont proposé une approche de recuit simulée multiobjectifs pour aborder une

étude de cas réel, au sujet d’une société tunisienne, et pour proposer au directeur une

approximation de l’ensemble des ordonnancements efficaces.

A. El-Bouri, et al. dans [EBAZ06] ont proposé un cadre général qui combine les carac-

téristiques distincts de trois approches : programmation adaptative à mémoire, le recuit

simulé, et la méthode recherche tabu. Quatre variantes d’un heuristique basé sur ce cadre

sont développées et présentées. La performance des méthodes proposées est évaluée et

comparée à un recuit simulée classique en utilisant des problèmes du benchmark pour

l’ordonnancement de type job-shop. L’unique caractéristiques du cadre proposé est l’uti-

lisation de deux mémoires à court terme. Les résultats obtenus pour le problème job-shop

indiquent clairement que les méthodes proposées surpassent de manière significative le

recuit simulé classique.

Steinhöfel et al. ont présenté deux algorithmes basés sur le recuit simulé pour le pro-

blème d’ordonnancement classique job-shop où l’objectif est de minimiser le makespan.

Pour représenter le problème, les auteurs ont utilisé un modèle par graphe disjonctif. Dans

cette approche, pour obtenir les voisins d’un ordonnancement, ils renversent plus d’un arc

du plus long chemin. Le choix des arcs dépend du nombre de plus longs chemins auxquels

un arc particulier appartient.

Suresh et Mohanasundaram [SM06] ont proposé de déterminer une approximation du

front de Pareto pour le problème de job-shop multicritère grâce à un recuit simulé avec

archivage (Méthode PASA9). Ils considèrent les critères du makespan et la date de fin

moyenne des travaux. L’algorithme proposé optimise une combinaison linéaire des critères,

les coefficients sont notés ω1 et ω2. Lors du premier appel, ω1 = 1 et ω2 = 0, c’est-à-dire

qu’un seul critère est optimisé. La solution initiale est générée aléatoirement. A l’issue du

premier appel, la meilleure solution sert de solution initiale pour une nouvelle recherche où

les coefficients sont modifiés (ω1 = ω1−0.2; ω2 = 1−ω1). Dans leur approche, une archive

externe sert pour mémoriser les solutions non-dominées trouvées lors du déroulement de

l’algorithme.

9Pareto Archived Simulated Annealing
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3.4.2.3 Recherche tabou

Chambers et Wesley Barnes ont proposé en 1996 [CB96] une recherche Tabou pour

résoudre le problème de job-shop flexible en minimisant la makespan. Les auteurs consi-

dèrent deux types de voisins, le premier consiste en un changement dans la séquence des

opérations sur une ressource, le second modifie l’affectation d’une opération.

Gröflin et al. [GPB09] ont traité un problème de type job-shop flexible avec blockage

caractérisé par la disponibilité des machines alternatives pour chaque opération et l’ab-

sence des buffers. Ce dernier implique qu’un travail, après exécution d’une opération, doit

rester allumé la machine jusqu’à ce que sa prochaine opération commence. l’objectif était

de minimiser le makespan, pour cela le problème a été modélisé par un graphe disjonctif

et ont développé une approche heuristique de recherche locale, une recherche tabou qui

génère des solutions voisines admissibles (feasible) est alors proposée.

Hurink et autres [HJT94] ont proposé une heuristique Recherche Tabous dans la-

quelle la réaffectation et le réordonnancement sont considérés en tant que deux types

différents de mouvements. Dauzere-Peres et Paulli [DPP97] ont présenté la procédure Re-

cherche Tabous basée sur leur structure proposée de voisinage pour le FJSSP. Dans leur

approche, il n’y a aucune distinction entre réaffectation et le réordonnancement d’une

opération. Mastrolilli et Gambardella [MG02] ont amélioré la Recherche Tabous proposée

par Dauzere-Peres et ont présenté deux fonctions de voisinage.

Brandimart [Bra93] a proposé une approche hiérarchique pour résoudre le problème

de job-shop flexible. Dans une première étape, le problème d’affectation est résolu et on

résout dans une seconde étape le problème de job-shop restant. L’auteur propose plusieurs

méthodes qui utilisent toutes une recherche Tabou. l’auteur considère indépendamment

deux critères, le makespan et la somme pondérée des retards.

Mastrolilli et al. [MG02] ont employé des techniques de recherche locale (recherche

tabou) et deux fonctions de voisinage pour résoudre le problème job-shop flexible. Des

voisins sont obtenus par un déplacement et insertion d’une opération dans une séquence

allouée à une machine. L’algorithme de recherche local commence par une solution initiale

et passe d’un voisin à un voisin pour trouver la meilleure solution. La recherche tabou

est une méthode efficace d’échapper aux minimums locaux, ainsi elle a été sélectionnée

comme algorithme de recherche local.

3.4.2.4 Colonies de fourmis

Xing et al.[XCY09b] proposent un algorithme co-évolutionnaire interactif de multi-

population pour les problèmes d’ordonnancement d’ateliers job-shop flexibles. Dans l’al-

gorithme proposé, l’optimisation par colonie de fourmi et algorithme génétique avec diffé-

rentes configurations ont été appliqués pour évoluer chaque population indépendamment.

Par l’interaction, le mécanisme de concurrence et de partage parmi des populations, la res-

source informatique est utilisé plus efficacement, et la qualité des populations est améliorée

effectivement. L’exécution de l’approche proposée a été évaluée par beaucoup d’exemples
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de repère pris de la littérature. Les résultats expérimentaux ont prouvé que l’algorithme

proposé est une approche faisable et efficace pour le problème d’ordonnancement d’ateliers

job-shop flexibles.

Les mêmes auteurs, Xing et al.[XCY09a] ont présenté un modèle de simulation pour

résoudre le problème d’ordonnancement d’ateliers job-shop flexible. Ils ont affecté chaque

opération aux machines sur lesquelles la durée de traitement de cette opération est mi-

nimale ou la durée de traitement proche-minimale (la deuxième durée de traitement mi-

nimale). Afin d’améliorer la performance du séquençage, l’algorithme colonie de fourmi a

été appliqué pour ordonnancer les opérations. Après implémentation de la méthode sous

Matlab, les résultats obtenus ont prouvé que l’approche proposée est une approche faisable

et efficace pour le problème job-shop flexible.

Xing et al.[XCW+10] ont proposé un algorithme d’optimisation de colonie de fourmi

basé sur la connaissance (KBACO10) pour le problème d’ordonnancement d’atelier de type

job-shop flexible travaillant à la demande (FJSSP). L’algorithme de KBACO fournit une

intégration efficace entre le modèle d’optimisation de colonie de fourmi (ACO) et le modèle

de la connaissance. Dans l’algorithme de KBACO, le modèle de la connaissance apprend

de la connaissance disponible de l’optimisation d’ACO, et puis applique la connaissance

existante pour guider l’heuristique recherche courante.

3.4.2.5 Autres métaheuristiques

Alvarez et al. [AVFT+05] ont étudié un problème d’ordonnancement pour l’industrie

du verre. Le problème est à la base un job-shop flexible, mais il comporte un certain nombre

de particularités. Les auteurs proposent une méthode de résolution en deux étapes : la

première étape construit une solution réalisable, la seconde étape améliore cette solution

grâce à une recherche locale.

A. Ben Hmida et al. [HHHL10] proposent CDDS11 une variante de l’approche CDS12

pour résoudre ce problème. Ils ont présenté également diverses structures de voisinage

liées à l’affectation et aux problèmes de séquençage.

Vilcot [Vil07] s’est intéressé au problème du job-shop flexible multicritère. Pour ré-

soudre ce problème, il a proposé deux recherches Tabou, deux algorithmes génétiques

et un algorithme mémétique. Un algorithme mémétique est une hybridation entre un

algorithme génétique et une méthode de recherche locale. Ici, l’auteur a proposé de rem-

placer la mutation de l’algorithme génétique par un algorithme de recherche tabou. Les

expérimentations ont permis de comparer les algorithmes entre eux. L’auteur a testé les al-

gorithmes développés sur deux combinaisons de critères, la première est l’optimisation du

couple Cmax|Lmax avec Lmax le plus grand retard algébrique, la seconde est l’optimisation

de Cmax|
∑

T avec
∑

T la somme des retards vrais(ou absolus).

10Knowledge-Based Ant Colony Optimization
11Climbing Depth-bound Discrepancy Search
12Climbing Discrepancy Search
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La méthode des essaims particulaires est utilisée par Xia et Wu [XW05] pour la réso-

lution du sous-problème d’affectation et le recuit simulé est utilisé pour la résolution du

sous-problème d’ordonnancement d’un problème de type job-shop flexible multicritère.

La méthode shifting bottleneck (décalage du goulot d’étranglement) a été hybridée avec

un algorithme génétique pour résoudre le problème d’ordonnancement job-shop flexible

dont l’objectif est de minimiser les trois objectifs : le makespan, la charge de la ma-

chine la plus chargée et la charge totale [GGSZ07]. L’algorithme génétique emploie deux

méthodes de représentation pour représenter les solutions candidates du problème. Les au-

teurs ont proposé des opérateurs avancés de croisement et de mutation pour s’adapter aux

structures spéciales des chromosomes et aux caractéristiques du problème. Le bottleneck

shifting utilise deux genres de voisinage, l’échange des ordres d’opérations et l’assignation

de nouvelles machines pour des opérations sur le chemin critique.

3.4.3 Méthodes hybrides et parallèles

3.4.3.1 Hybridation

Fattahi et al. [FSMJ07] ont proposé un modèle mathématique pour le problème de job-

shop flexible et une hybridation de deux méthodes : une méthode de recherche tabou (TS)

et un recuit simulé (SA). Sur la base de ces deux méthodes, les auteurs ont développé six

algorithmes différents basés sur la combinaison des deux méthodes et des deux approches :

intégrée et hiérarchique. Les expérimentations ont permis de comparer les algorithmes

entre eux. Il en résulte qu’en général, l’approche hiérarchique donne les meilleures solutions

et ce en appliquant la méthode de recherche tabou pour le problème d’affectation et le

recuit simulé pour le problème de séquencement.

Gao et al. [GGSZ07] se sont intéressés au problème de job-shop flexible multicritère

avec trois objectifs : minimisation du makespan, minimisation de la charge maximale

des machines et minimisation de la charge de travail totale. Les machines considérées

sont identiques. Un nouvel algorithme génétique croisé avec une méthode de recherche

locale (basée sur le ”shifting bottleneck”) a été proposé pour la résolution du problème.

L’algorithme génétique utilise deux représentations pour décrire des solutions candidates

pour le problème de FJSP. Il propose des opérateurs de croisement et de mutation avancés

pour s’adapter aux structures de chromosomes et aux caractéristiques du problème. Deux

types de voisinage sont utilisés : permutation des opérations et affectation de nouvelles

machines pour les opérations critiques. Afin de restreindre le domaine de recherche, la

structure de voisinage est ajustée dynamiquement par une recherche locale.

Xia et Wu [XW05] ont développé une autre approche hiérarchique pour la résolution

des problèmes de type job-shop flexible multicritères. Ils ont utilisé une méthode SPO

(Swarm Particle Optimization) pour la résolution du sous-problème d’affectation et le

recuit simulé pour la résolution du sous-problème d’ordonnancement. L’objectif de cette

méthode hybride est de minimiser le makespan, la charge des ressources et la charge des
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ressources critiques. Les résultats obtenus par cette approche ont montré que l’algorithme

proposé est une approche viable et efficace pour le FJSP multi-critère, particulièrement

pour des problèmes de grande taille.

Kacem et al. [KHB02b] ont employé une méthode hybride pour résoudre le problème

job-shop flexible. Ils ont employé une combinaison de logique floue et un EA13 en tant

que leur méthode hybride. Le but est d’exploiter les possibilités de représentation de la

logique floue et des capacités adaptatives d’EAs. L’algorithme se compose de deux étapes :

une étape d’évaluation multi-objectifs floue et une étape d’optimisation multi-objectifs

évolutionnaire. L’étape floue calcule les différents poids pour chaque fonction objectif et

mesure la qualité de chaque solution. L’étape évolutionnaire produit des individus qui

sont la population du CGA.

3.4.3.2 Parallélisation

Yazdani et al. [YAZ10] proposent un algorithme parallèle de recherche de variables

de voisinage (PVNS14), qui résout le FJSP pour minimiser le makespan. La parallélisa-

tion dans cet algorithme est basée sur de multiple recherches indépendantes augmentant

l’exploration dans l’espace de recherche.

Defersha et Chen dans [DC09] ont considéré un problème d’ordonnancement de type

job-shop flexible avec de temps de changement dépendant de la séquence (sequence-

dependent setup time). Afin de résoudre efficacement le problème considéré, Defersha

et Chen ont proposé un algorithme génétique parallèle qui fonctionne sur une plate-forme

informatique parallèle. Les exemples numériques prouvent que le calcul parallèle peut

considérablement améliorer l’exécution informatique de l’algorithme.

13Evolutionary Algorithm
14Parallel Variable Neighborhood Search



Chapitre 4

Application : cas COGB-LaBelle

Ce chapitre est consacré à un exemple d’application qui met en jeu l’ordonnancement

de jobs sur les différents types de machines. Le problème d’ordonnancement de production

concerne l’attribution des ressources aux jobs dans le but de fabriquer les produits. Après

la conception du plan de production, cette prise de décision tactique et opérationnelle

intervient au niveau de la gestion des travaux et des flux : comment organiser la ligne

de production afin d’effectuer les jobs demandés (chacun correspondant à une commande

de produit) en utilisant rationnellement les ressources limitées de l’entreprise ? Pour la

résolution de ce problème (qui fera l’objet du chapitre suivant), on doit le modéliser tout

d’abord.

Afin de modéliser correctement ce problème, de le représenter mathématiquement de la

façon la plus fidèle que possible tel qu’il existe dans la réalité afin de le traiter, tout en dé-

finissant un ensemble de paramètres représentant le système étudié et en trouvant les liens

existants entre ces derniers et les critères qui permettront d’évaluer les solutions optimales,

une bonne connaissance et description du processus de production est indispensable. Par

exemple, la configuration du système, la décomposition des jobs en tâches élémentaires et

d’autres détails du processus de production nous permettent l’identification du type du

problème (dans notre cas job-shop flexible), les contraintes et les objectifs.

4.1 Présentation de l’entreprise et le processus de

production

L’entrée de l’Algérie en économie de marché a incité la création des entreprises privées,

ou encore la privatisation des entreprises publiques. Des efforts ont été déployés pour

augmenter la production du pays en huiles végétales à partir des graines oléagineuses

importées. COGB, un des grand pôles de l’industrie agro-alimentaires spécialisé dans les

corps gras (Huiles, graisses animales et végétales), n’échappe pas à cette privatisation.

60
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En 2006 elle a été privatisée et détenue à 70% par le groupe privé LaBelle et à 30% par

le groupe public COGB pour devenir COGB-LaBelle. Elle est conçue pour un régime

de travail continu (24h/24h). Elle contribue largement au développement de l’industrie

agroalimentaire nationale en offrant une large gamme de produits : huiles, margarine,

glycérine pharmaceutique, savon, les acides gras distillés, ...

Onze unités de production composent aujourd’hui COGB-LaBelle, elles sont réparties

à travers le territoire national. Deux d’entre elles (UP7 et UP8) sont implantées dans la

zone industrielle de Béjäıa, à environ 2Km du port.

La direction de la production est le cœur de toute entreprise de production, elle se

charge de manufacturer les différents produits commercialisés par l’entreprise. Tous les

autres départements sont des structures de soutien.

La direction de production de COGB-LaBelle se compose de quatre (04) unités :

– la raffinerie de l’huile ;

– la margarinerie ;

– la savonnerie ;

– la huilerie.

Comme on le constate sur la figure 4.1 suivante, la savonnerie est indépendante des

trois autres unités, elle comprend deux châınes de production de type flow shop. Pour

cela, notre étude se limitera aux trois autres unités de production.

L’entreprise COGB-LaBelle travaille selon un plan de production prévisionnel issu

directement des commandes journalières qu’elle reçoit.

4.1.1 L’unité de raffinage

Le raffinage consiste en la purification des huiles en éliminant les corps indésirables

pour devenir une huile consommable et de bonne qualité. COGB-LaBelle raffine trois types

d’huile : soja, tournesol et oléine. La raffinerie se compose de deux lignes de raffinage de

capacité 9000L/H (Litre/Heure) chacune. L’huile raffinée est stockée dans deux Tanks de

capacité 500000L chacun.

Chacune des deux lignes de production effectue les tâches suivantes (Voir Fig. 4.2) :

– démucilagination ;

– neutralisation ;

– lavage ;

– décoloration ;

– désodorisation.

Les huiles raffinées seront envoyées soit à l’unité de conditionnement (huilerie), soit

acheminées vers la margarinerie.
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4.1.2 L’unité de conditionnement des huiles (huilerie)

La huilerie est l’unité de production chargée de la mise en bouteilles des huiles finies,

qui seront acheminées aux stocks. L’unité comporte quatre lignes de conditionnement

(voir la figure 4.1) :

– conditionnement 5L PEHD

– conditionnement 5L PET

– conditionnement 1L PET fardeau

– conditionnement 1L PET carton
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Stockage
O
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R
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affinerie

Tank 1

C
ond 5L PEH

D
 

C
ond 5L PET 

C
ond 1L fardeau 

C
ond 1L carton 

Souffleuse 1 

Souffleuse 2 

Fab bout. 5L PEH
D

H
uilerie

C
ond 1 

C
ond 2 

C
ond Shortening 

Ligne C
ond 1 

Ligne C
ond 2 

Stockage 
huile 

h ydrogénée

Hydrogénation 

M
argarinerie 

Saponification 1
Stockage 

SD
T

Saponification 2

C
ond SD

T

Stockage 
SD

M
C

ond SD
M
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Fig. 4.1 – Les unités de production de COGB-LaBelle
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4.1.3 Margarinerie

Au niveau de la margarinerie se fait l’hydrogénation des huiles déjà raffinées au niveau

de la raffinerie (voir figure 4.1). Passant par un stock intermédiaire l’huile hydrogénée

entre dans deux lignes de production parallèles pour être conditionné. L’atelier comprend

trois lignes de conditionnement, une spécifique pour la margarine shortening, et les deux

autres pour les cinq autres types (voir Figure 4.1) de margarine suivantes :

– margarine de Table plaquettes 250g ;

– margarine de Table plaquettes 500g ;

– margarine de Table pot 250g ;

– margarine de Table pot 500g ;

– margarine Feuilletage ;

4.2 Modélisation mathématique

Il existe en plusieurs types de modélisations : les représentations graphiques comme

en théorie des graphes, les modèles mathématiques comme en programmation linéaire, les

modèles aléatoires ou alors sous forme virtuelle comme en simulation.

La modélisation d’un problème est une étape cruciale lors de l’étude d’une situation

réelle, car une modélisation erronée déformerait la résolution du problème.

En règle générale, la méthodologie utilisée pour étudier scientifiquement un problème

est la suivante :

1. bien définir le but à atteindre (la problématique),

2. élaborer un plan d’exploitation (de réalisation) du projet,

3. position du problème : c’est l’une des étapes les plus importantes (définition concrète

du problème, définition des variables dirigées et non dirigées, définition des para-

mètres technologiques du système),

4. construction du modèle,

5. élaboration d’une méthode de calcul,

6. exploitation du problème technique sur machine,

7. collecte des données,

8. validation du modèle (voir si le modèle est adéquat, ...),

9. interprétation des résultats.

Vue la complexité de certains problèmes, il est souvent très difficile, voire impossible,

de représenter de manière exacte et précise une situation telle qu’elle se présente dans la

réalité. On est souvent réduit à faire des hypothèses idéales.
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4.2.1 Les hypothèses

Pour résoudre ces problèmes, des hypothèses simplificatrices permettent souvent de

formaliser le problème industriel réel sous forme d’un modèle théorique. Ceci permet

d’appréhender la complexité des problèmes traités. Dans le problème considéré, on se fixe

les hypothèses suivantes :

– chaque machine est disponible pendant toute la période de l’ordonnancement, c’est-

à-dire les pannes de machines ne sont pas prises en compte dans notre étude. Par

ailleurs, à l’instant initial t = 0 toutes les ressources sont prêtes à l’utilisation, et

chaque job j peut commencer à l’instant t1,j(date début de la première opération

du job j) ;

– à un instant donné, une machine ne peut exécuter qu’une seule opération, elle devient

disponible aux autres opérations une fois l’opération à qui est assignée actuellement

est complétée (contraintes de ressource) ;

– une opération en cours d’exécution ne peut pas être interrompue ;

– les jobs sont indépendants les uns des autres ;

– les temps de transport et de lancement sont nuls ;

– les temps opératoires sont certains ;

– d’autres hypothèses spécifiques a ce processus :

– vu que la machine pour la winterisation (opération spécifique pour l’huile tourne-

sol, qui s’intercale entre sa décoloration et sa désodorisation) n’était pas encore

fonctionnelle lors de la collecte de donnée, cette opération ne sera pas tenue en

compte ;

– l’huile en vrac ne sera pas considéré comme un job, vu que ce dernier n’est qu’un

surplus (ne correspond a aucune commande ou ordre de fabrication).

4.2.2 Les données

Vu la configuration de ce sous-système, où l’huile brute ne fait que passer par ces

machines donc les durées opératoires sont négligeable, tout le sous-système sera considéré

comme une seule ressource (R1 ou R2) comme on peut le voir sur la figure 4.1. Il en est

de même pour les ressources R8 à R12 et R14 à R18 (pour plus de détails voir les figures

4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 et 4.7). Les ressources R3, R14 et R12 sont des bacs de stockage, R5,

R6 et R7 sont des machines.

Neutralisation Huile brute Démucilagination Lavage Décoloration  Désodorisation Stockage 

R1 et R2 R3 et R4 

Fig. 4.2 – Schéma d’une ligne de raffinage de l’huile de capacité 9000L/h
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Bouteilles 5L PEHD Remplissage Etiquetage Datage  Mise en carton  Palettisation 

R5 R8 

Fig. 4.3 – Conditionnement de l’huile dans les bouteilles 5L PEHD 200 T/J

Soufflage Remplissage Etiquetage Datage  Palettisation  

R6 R9 

Fig. 4.4 – Conditionnement de l’huile dans les bouteilles 5L PET 100 T/J

Remplissage Etiquetage Datage  Mise en carton  Palettisation 

Soufflage 

Remplissage Datage  Etiquetage  Fardelage  Palettisation 1 

2 R7 

R10 

R11 

Fig. 4.5 – Conditionnement de l’huile dans les bouteilles 1L PET
(1) : Conditionnement 1L fardeaux capacité de 40T/J ;
(2) : Conditionnement 1L en carton capacité de 60T/J.

Neutralisation Décoloration Hydrogénation Désodorisation Huile brute Huile raffinée 

R12 

Fig. 4.6 – Raffinage de l’huile pour margarine 100 T/J

Huile raffinée 

Phase grasse 

Phase aqueuse 

Pompe doseuse Mélangeur  Stabilisateur Pompe haute pression Profecteur 

Tube de repos  Empaqueteuse Encartonneuse  Palettisation Datage  

R14 et R15 

R16 à R18 

R13 

Fig. 4.7 – Conditionnement de la margarine

Les données du système étudié sont détaillées ci-dessous :

� 10 Jobs (J1, ..., J10) chacun des travaux est réalisé en passant par plusieurs étapes

constituant ses opérations, données en suivant leurs ordres :

– J1 : production de huile 5L PEHD passant par les opérations raffinage, stockage,

fabrication bouteilles, conditionnement ;
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– J2 : production de huile 5L PET passant par les opérations raffinage, stockage,

soufflage, conditionnement ;

– J3 : production de huile 1L PET fardeau passant par les opérations raffinage,

stockage, soufflage, conditionnement ;

– J4 : production de huile 1L PET carton passant par les opérations raffinage,

stockage, soufflage, conditionnement ;

– J5 : production de margarine table plaquettes 250 g passant par les opérations

raffinage, stockage1, hydrogénation, stockage2, préparation, conditionnement ;

– J6 : production de margarine table plaquettes 500 g passant par les opérations

raffinage, stockage1, hydrogénation, stockage2, préparation, conditionnement ;

– J7 : production de margarine table pot 250 g passant par les opérations raffinage,

stockage1, hydrogénation, stockage2, préparation, conditionnement ;

– J8 : production de margarine table pot 500 g passant par les opérations raffinage,

stockage1, hydrogénation, stockage2, préparation, conditionnement ;

– J9 : production de margarine feuilletage passant par les opérations raffinage, sto-

ckage1, hydrogénation, stockage2, préparation, conditionnement ;

– J10 : production de margarine shortening passant par les opérations raffinage,

stockage1, hydrogénation, stockage2, préparation, conditionnement ;

� Les ressources ( machines, bacs de stockage) sont connectées d’une certaine confi-

guration telle qu’elle est montrée sur la figure (Fig 4.1).

� Les différentes lignes de production :

– deux lignes de raffinage d’une capacité de 9000L/h chacune ;

– une ligne de conditionnement de bouteilles d’huile 5L PEHD d’une capacité de

200T/J (Tonne/Jour) ;

– une ligne de conditionnement de bouteilles d’huile 5L PET d’une capacité de

100T/J ;

– une ligne de conditionnement de bouteilles d’huile 1L PET en fardeaux d’une

capacité de 40T/J ;

– une ligne de conditionnement de bouteilles d’huile 1L PET en carton d’une capa-

cité de 60T/J ;

– une ligne de conditionnement de margarine shortening d’une capacité de 45T/J ;

– deux lignes de conditionnement pour un types de margarine chacune parmi les

types suivants :

∗ margarine de table plaquettes 250g d’une capacité de 20 T/J,

∗ margarine de table plaquettes 500g d’une capacité de 20 T/J,

∗ margarine de table pot 250g d’une capacité de 30 T/J,

∗ margarine de table pot 500g d’une capacité de 30 T/J,

∗ margarine feuilletage d’une capacité de 30 T/J.

Le tableau 4.2 ci-dessous résume les différentes opérations Oi,j qui peuvent être assi-

gnées aux ressources Rk, et les différentes opérations constituant chaque job.
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Rr Er = {(Oi,j) qui peut être exécutée par Rr} Ji = {Oi,j , j = 1, .., ni, i = 1, .., 11}
R1 {O1,1, O2,1, O3,1, O4,1, O5,1, O6,1, O7,1, O8,1, O9,1, O10,1} J1 = {O1,1, O1,2, O1,4, O1,4}
R2 {O1,1, O2,1, O3,1, O4,1, O5,1, O6,1, O7,1, O8,1, O9,1, O10,1} J2 = {O2,1, O2,2, O2,3, O2,4}
R3 {O1,2, O2,2, O3,2, O4,2, O5,2, O6,2, O7,2, O8,2, O9,2, O10,2} J3 = {O3,1, O3,2, O3,3, O3,4}
R4 {O1,2, O2,2, O3,2, O4,2, O5,2, O6,2, O7,2, O8,2, O9,2, O10,2} J4 = {O4,1, O4,2, O4,3, O4,4}
R5 {O1,3} J5 = {O5,1, O5,2, O5,3, O5,4, O5,5, O5,6}
R6 {O2,3} J6 = {O6,1, O6,2, O6,3, O6,4, O6,5, O6,6}
R7 {O3,3, O4,3} J7 = {O7,1, O7,2, O7,3, O7,4, O7,5, O7,6}
R8 {O1,4} J8 = {O8,1, O8,2, O8,3, O8,4, O8,5, O8,6}
R9 {O24,4} J9 = {O9,1, O9,2, O9,3, O9,4, O9,5, O9,6}
R10 {O3,4} J10 = {O10,1, O10,2, O10,3, O10,4, O10,5, O10,6}
R11 {O4,4}
R12 {O5,3, O6,3, O7,3, O8,3, O9,3, O10,3}
R13 {O5,4, O6,4, O7,4, O8,4, O9,4, O10,4}
R14 {O5,5, O6,5, O7,5, O8,5, O9,5, O10,5}
R15 {O5,5, O6,5, O7,5, O8,5, O9,5, O10,5}
R16 {O5,6, O6,6, O7,6, O8,6, O9,6}
R17 {O5,6, O6,6, O7,6, O8,6, O9,6}
R18 {O10,6}

Tab. 4.2 – Les opérations que peut effectuer chaque ressource et constituant chaque job

Les différentes ressources sont liées selon la configuration suivante (Voir la figure 4.8) :

R1

R2

Raffinerie 

R8

R9

R10

R11

R6

R7 

R5 

Huilerie

R16

R17

R18

R14

R15
R13 R12 

Margarinerie

R3

R4

Fig. 4.8 – La configuration des ressources.

Le tableau 4.3 suivant résume la constitution d’une palette (unité des ordres de fabri-

cation) de chaque produit.
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Job unité
5L PEHD palette(36 cartons de 4 bouteilles de 5L)
5L PET palette(4 fardeaux de 42 bouteilles de 5L)
1L PET Fardeau palette(72 barquettes de 10 bouteilles de 1L)
1L PET Carton palette(60cartons de 12 bouteilles de 1L)
Marg Tab Plq 250g palette(66 cartons de 40 paquets de 250g)
Marg Tab Plq 500g palette(66 cartons de 20 paquets de 500g)
Marg Tab Pot 250g palette(48 cartons de 40 pots de 250g)
Marg Tab Pot 500g palette(48 cartons de 24 pots de 500g)
Marg feuilletage palette(66 cartons de 20 paquets de 500g)
Marg Shortening palette(30 cartons de 25Kg)

Tab. 4.3 – Constitution d’une palette (unité) de chaque produit

4.2.3 Les variables de décision

Les facteurs contrôlables sont des paramètres variables du modèle (on peut les mo-

difier). Dans les problèmes d’ordonnancement d’atelier, on peut identifier les facteurs

suivants :

– l’affectation des opérations aux ressources ;

– la séquence des opérations sur les lignes ;

– les dates de débuts des opérations.

Généralement, dans la modélisation les facteurs contrôlables sont pris comme des va-

riables de décision.

- Une variable binaire X représentant l’affectation des opérations aux ressources telle

que :

Xi,j,k =

{
1 si l’opération Oi,j est affectée à la ligne k.

0 sinon.

i = 1, 10, j = 1, ni.

- Une variable qui représentera les contraintes de Précédence :

Y(i,j)(i′,j′)k =

{
1 si l’opération Oi,j succède l’opération Oi′,j′ sur la ligne k.

0 sinon.

i = 1, 10, j = 1, ni.

i′ = 1, 10, j′ = 1, n′
i.

- ti,j Les dates de début de chaque opération Oi,j. i = 1, 10, j = 1, ni.

- Ci date d’achèvement du travail i. i = 1, 10.
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4.2.4 Les objectifs

– Minimiser la plus grande date d’achèvement des travaux (makespan) :

min max
i
{Ci, i = 1, ..., 10, }.

La date d’achèvement Ci d’un travail i est égale à la date de début de sa dernière

opération ti,ni
à laquelle on ajoute la durée de cette dernière sur la ligne qui l’effec-

tuera.

Ci = ti,ni
+

∑
k∈Ei,ni

di,ni
.Xi,ni,k i = 1..10.

– Minimiser le retard algébrique1 maximal

min max
i
{Ci − di, i = 1, ..., 10, }.

4.2.5 Les contraintes

- Une opération ne peut pas commencer tant que sa précédente reste inachevée (la

succession des opérations d’un job doit être respectée).

ti,j ≥ ti,j−1 +
∑

k∈Ei,j

Xi,j,k ∗ pi,j−1, ∀(i, j).

- Chaque opération n’est affectée qu’à une seule ligne.∑
k∈Ei,j

Xi,j,k = 1 ∀(i, j).

- Une des hypothèses est que à un instant donné, une machine ne peut exécuter qu’une

seule opération, cette hypothèse s’interprète comme suit :

Y(i,j)(i′,j′)k

ti′,j′ +
∑

k∈Ei,j

(pi,j + Si,i′,k)Xi,j,k

 ≤ ti,j.

i = 1, 10, j = 1, ni.

i′ = 1, 10, j′ = 1, n′
i.

- Sur les trois lignes de conditionnement de la margarine, uniquement deux d’entre

elles fonctionneront en même temps :

15∑
k=13

10∑
i=5

Xi,j,k = 2 ∀j

1Le retard algébrique d’une tâche se définit comme la différence positive ou négative Ci − di entre le
moment où la tâche est terminée Ci et le moment di où elle aurait dû l’être et qui est une donnée exogène
de l’ordonnancement.
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4.2.6 Le modèle



min maxi Ci

min maxi{Ci −Di}
Sous contrainte

ti,j ≥ ti,j−1 +
∑

k∈Ei,j

Xi,j,k ∗ pi,j−1, ∀(i, j)∑
k∈Ei,j

Xi,j,k = 1 ∀(i, j)

Y(i,j)(i′,j′)k

ti′,j′ +
∑

k∈Ei,j

(pi,j + Si,i′,k)Xi,j,k

 ≤ ti,j ∀(i, j)

15∑
k=13

10∑
i=5

Xi,j,k = 2 ∀j

Ci ≥ 0 ∀i
ti,j ≥ 0,∀(i, j)
Xi,j,k ∈ {0, 1} ∀i, j, k
Y(i,j)(i′,j′)k ∈ {0, 1} ∀(i, j), (i′, j′), k

4.2.7 Identification du problème

Après avoir identifié la situation problématique de gestion, formulé la liaison problé-

matique et identifier les objectifs en vu d’une représentation quantitative, construit le

modèle, le modèle obtenu est un modèle mathématique mixte et non linéaire. Le nombre

important de variables , de contraintes et la nature du problème traité nous permet de

classer ce problème parmi les problèmes NP-difficile.

Vu que le modèle représentant notre problème regroupe les contraintes du job-shop

flexible, plus l’aspect multicritère (optimisation de deux critères, le makespan et le retard

algébrique), le problème a été identifié comme un problème d’ordonnancement de type

job-shop flexible multicritère.

4.3 Choix de la méthode

Qu’ils comportent un ou plusieurs objectifs, les problèmes d’optimisation sont en gé-

néral difficile à résoudre. Il n’existe pas d’algorithme générique capable de résoudre toutes

les instances de tous les problèmes efficacement, mais un grand nombre de méthodes a été

développé pour tenter d’apporter une réponse satisfaisante à ces problèmes.

Dans leur synthèse sur l’application des métaheuristiques dans le domaine multiobjec-

tif, Jones et al.[JMT02]ont trouvé que 70% environ des articles utilisent les algorithmes

génétiques, 24% Recuit Simulé et 6% uniquement utilisent la Recherche Tabous, et vu

leur efficacité dans la résolution des problème de grande taille, leur puissance dans la
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résolution des problèmes multiobjectifs, et leur facilité d’adaptation au problèmes d’or-

donnancement, et vu la taille de notre problème, c’est-à-dire le nombre important de

variables et de contraintes, et son aspect multicritère, ce type de problème appartient à

la classe de problèmes NP−complet, sa résolution de manière optimale s’avère difficile.

A présent, nous devons choisir une approche pour la résolution du problème. Notre

choix c’est porté sur des méthodes approchées (métaheuristiques), on mentionne celle

qui se base sur des méthodes évolutives, les Algorithmes Génétiques pour leur puissance

dans la résolution des problèmes multiobjectifs, et celles qui sont basées sur le principe

des méthodes de voisinage, soit la Recherche Tabous et ce pour son efficacité dans la

résolution des problèmes de grande taille, et le Recuit Simulé pour permettre d’éviter le

piégeage dans les minimums locaux.

Le problème est d’organiser la réalisation de n jobs sur M machines. L’ensemble des

machines est noté U . Chaque job Jj représente un nombre nj d’opérations ordonnées.

Chaque opération i d’un job Jj (notée Oi,j) peut être réalisée sur une machine Mk selon

un tableau de durées opératoires D. D = {di,j,k/1 ≤ j ≤ N ; 1 ≤ i ≤ nj; 1 ≤ k ≤M}.

4.4 Adaptation des méthodes à notre problème

Les métaheuristiques sont des stratégies générales de résolution de problèmes, et pour

qu’elles soient appliquées à une instance donnée, ces métaheuristiques devraient être adap-

tées au contexte de ce problème. Un des facteurs les plus importants, est la façon dont

sont codées les données (c’est-à-dire leurs structures de données) et les solutions, le choix

des opérateurs, et la structure du voisinage.

4.4.1 Le codage des données

Le codage est le déterminant important de l’efficacité de la méthode, la transcription

d’un ordonnancement en représentation adéquate permettent la réalisation des différents

opérateurs. Le choix de ce codage des données se fait en fonction du problème à traiter.

En fait, l’adaptation d’un algorithme à notre problème d’ordonnancement et d’affectation

de job-shop nécessite un type de codage à caractère multiple.

Nous avons associé à chaque solution plusieurs types de variables regroupées sous forme

d’un enregistrement contenant les données suivantes :

– des variables traduisant la succession des opérations ;

– des variables traduisant l’affectation des opérations aux différentes lignes ;

– des variables contenant les dates de début (ti,j) de chaque opérations ;

– d’autres variables contenant les propriétés d’une solution telles que

– les dates de fin des travaux (ci,j) ;

– les dates de fin prévues des travaux (di) ;

– les retards algébriques des travaux (Li) ;
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4.4.2 Intégration de l’aspect multicritère

L’aspect multicritère apparâıt lors de l’évaluation des solutions trouvées (attribution

des valeurs d’adaptation ou évaluation de la fonction fitness). Dans notre cas, on a utilisé

l’agrégation linéaire des objectifs. Cette méthode a été choisie pour donner le choix au

décideurs de l’entreprise d’exprimer leurs préférences.

Cette méthode transforme le problème multi-objectif en un problème mono-objectif en

combinant linéairement les différents objectifs. Ainsi, le nouveau problème obtenu consiste

à optimiser
∑

i αifi. Les coefficients de pondération respectent la relation suivante :
αi > 0 ∀i ∈ {1, ..., n}

n∑
i=1

αi = 1

L’aspect multicritère apparâıt aussi lors de la phase de sélection des individus. En effet,

lors de la sélection, les individus sont choisis en fonction de leurs valeurs d’adaptation. On

a utilisé la sélection déterministe, elle ne fait que choisir les n meilleurs individus d’une

population.

Une autre phase où l’on doit prendre en compte les différents objectifs est celle du

choix de la meilleure solution lors de l’utilisation de l’algorithme génétique, Pour cela

nous avons opté pour la sélection lexicographique2.

En effet, pour comparer deux solutions, on les compare d’abord par rapport l’objectif

ayant le plus grand poids, par la suite, on choisit celle minimisant l’autre critère. Si les

deux critères ont le même poids (α = 1
2
, où le décideur n’a aucune préférence entre

les deux critères), les deux solutions seront comparées, en premier lieu, selon le premier

critère (makespan 3), par la suite, seront comparées par rapport au second critère (Retard

algébrique).

4.4.3 Adaptation de l’Algorithme Génétique au problème

Pour l’algorithme génétique, on reprendra l’algorithme proposé par Kacem et al. dans

[KHB01].

Dans leur principe de base, les algorithmes génétiques commencent par une population

initiale. La solution initiale est générée aléatoirement. Pour créer une population de taille

N , nous itérons le processus utilisé N fois.

Le problème considéré présente deux sous-problèmes. Le premier est l’affectation de

chaque opération Oi,j sur une machine Mk. Le deuxième est le calcul des dates ti,j de

2le principe de la sélection lexicographique est d’ordonner d’abord les objectifs selon leur ordre d’im-
portance, on prend le plus prioritaire, avec la valeur de sa fonction objectif pour les individus, on les
compares ; pour ceux qui ont la même valeur on les compare selon le deuxième objectif, et une fois traité,
cet objectif devient une contrainte pour le suivant. Le processus est poursuivi jusqu’à ce qu’on obtienne
la meilleure solution

3Le critère le plus utilisé (optimisé) dans la littérature
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début d’exécution de chaque opération Oi,j.

Le problème d’affectation : pour résoudre le problème d’affectation on utilisera la

procedure d’affectation suivante :

Procédure d’affectation

Répéter N ∗M fois les cinq étapes suivantes :

1. Créer un nouveau tableau D′ = {d′i,j,k/1 ≤ j ≤ N ; 1 ≤ i ≤ nj; 1 ≤ k ≤ M} et

recopier D dans D′.

2. Créer un tableau S de même taille que la matrice des durées opératoires D (S va

représenter les affectations choisies).

3. Initialiser tous les éléments de S à 0(Si,j,k = 0).

4. Échanger aléatoirement 2 jobs du tableau D′.

5. Parcourir les lignes (i, j) du tableau D′ et appliquer la règle d’affectation suivante :

Si d′i,j,ko
= Mink(d

′
i,j,k), Alors :

– affecter Oi,j à Mko(Si,j,ko = 1) ;

– rajouter di,j,ko à tous les éléments (qui suivent la ligne (i, j)) de la colonne ko du

tableau D′ ;

Fin Procédure affectation

Cette procédure permet d’affecter les opérations sur les machines en tenant compte

des durées opératoires et des charges des machines sur lesquelles nous avons déjà affecté

des opérations.

� La croisement

L’opérateur de croisement est un opérateur très important des algorithmes génétiques,

il utilise deux parents pour former deus descendants. L’opérateur est généralement sto-

chastique. La procedure suivante permet de faire le croisement de deux parents sélectionnés

aléatoirement.

Procédure de croisement

– Sélectionner aléatoirement 2 parents S1 et S2.

– Sélectionner aléatoirement 2 entiers j et j′ tels que j ≤ j′ ≤ N .

– Sélectionner aléatoirement 2 entiers i et i′ tels que i ≤ n′
i et i′ ≤ n′

j (dans le cas où

j = j′, on a i ≤ i′).

– L’enfant e1 reçoit les mêmes affectations que le parent S1 pour toutes les opérations

comprises entre la ligne (i, j) et (i′, j′).

– Le reste des affectations pour e1 est obtenu à partir de S2.

– L’enfant e2 reçoit les mêmes affectations que le parent S2 pour toutes les opérations

comprises entre la ligne (i, j) et la ligne (i′, j′).

– Le reste des affectations pour e2 est obtenu à partir de S1.

– Calculer les dates de début et de fin d’exécution.

Fin Procédure croisement
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Le calcul des dates de début d’execution ti,j en prenant en compte les disponibilités

des machines et les contraintes de précédences, se fait en appliquant la règle de priorité

SPT (Shortest Processing Time).

� La mutation

Le rôle de la mutation est d’apporter une certaine diversité à la population, on utilise

généralement deux types de mutation :

– permutation de deux opérations sur une même ligne (mutation sur la séquence) ;

– déplacement d’une opération d’une ligne à une autre (mutation sur l’affectation).

On a utilisé, dans notre cas, la procédure de mutation suivante :

Procédure de mutation

– Sélectionner aléatoirement un individu S.

– Choisir le job j dont la durée effective est la plus longue.

– i = 1; r = 0 ;

– Tant que (i ≤ nj et r = 0)

Trouver K0 tel que Si,j,K0 = 1.

Pour (k = 1, k ≤M)

Si (di,j,k < di,j,k0) Alors

{Si,j,K0 = 0; Si,j,K = 1; r = 1; }
Fin Si

Fin Pour

i = i + 1 ;

Fin Tant que

– Calculer les dates de début et de fin d’exécution.

Fin Procédure mutation

Le processus itératif de l’Algorithme Génétique implémenté et ses différentes étapes

sont résumés dans l’organigramme de la figure 4.9.

Avec :

– TaillePop : taille de la population ;

– NbrInd : nombre d’individus à sélectionner ;

– Pc : probabilité de croisement ;

– Pm : probabilité de mutation ;

– NbrIt : nombre d’itérations ;

– NGénération : nouvelle génération ;

– Pop[i] : le iième individu de la population Pop ;

– Best : meilleur individu ;

– i,j,k,l : compteurs ;
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Introduction de TaillePop, NbrInd, Pc, Pm, NbrIt, i=j=1, l=0, k=2 

Génération d’une solution réalisable set la mettre dans Pop[i] 

Evaluation des objectifs de la solution 

i := i + 1 

Recherche de Best dans Pop i = TaillePop 

Calcul de rang de tous les individus de Pop 

Sélection d’un ensemble d’individus de taille NbrInd 

Génération d’un nombre aléatoire r1 entre 0 et 1 

r1 < Pc 

Croisement de deux individus j et k 

Mettre les enfants générés dans NGénération Mettre le couple (j,k) dans NGénération 

Génération d’un nombre aléatoire r2 entre 0 et 1 

r2 < Pm 

Mutation de deux enfants j et k 

Mettre les enfants générés dans NGénération Mettre le couple (j,k) dans NGénération 

j := j + 2, et  k := k + 2 

j=NbrInd ou k=NbrInd Evaluation des objectifs des enfants 

Remplacement  

Recherche de Best dans NGénération 

l := l + 1 

l = NbrIt 

Retourner Best 

Oui  Non 

Oui  Non 

Oui  Non 

Non  Oui 

Non  

Oui 

Fig. 4.9 – Organigramme de l’heuristique Algorithme Génétique implémentée

4.4.4 Adaptation de la Recherche Tabou au problème

La méthode de la recherche tabou est un processus qui consiste à se déplacer d’un

ordonnancement réalisable (solution) à un autre, afin d’obtenir un meilleur ordonnance-

ment (meilleure solution). Pour dire d’une solution qu’elle est meilleure, on la compare

aux autres selon l’approche lexicographique.

Un ordonnancement voisin est obtenu à l’aide d’une permutation de deux opérations

sur une ligne donnée ou bien par un déplacement d’une opération donnée d’une ligne à

une autre ligne. Lorsque cette opération peut être effectuée par plusieurs lignes, une telle

modification est représentée par un mouvement.

Compte tenu du fait que la taille du voisinage (l’ensemble contenant toutes les so-
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lutions voisines de la solution courante) peut être très grande, un échantillon de taille

’NbrV’ voisin est généré. La solution voisine devant remplacer la solution courante est dé-

terminée en appliquant deux types de mutations, ”mutation sur la séquence et mutation

sur l’affectation”, comme suit :

1. mutation sur la séquence : elle consiste à permuter deux opérations sur une

ligne, le principe de cette permutation est de choisir une ligne aléatoirement parmi

les lignes de production, générer deux nombres aléatoires entre 1 et le nombre d’opé-

rations sur la ligne sélectionnée, et inverser les séquences de ces deux opérations.

2. mutation sur l’affectation : elle consiste à déplacer une opération d’une ligne

à une autre, et le principe est de choisir aléatoirement une opération parmi celles

pouvant s’executer sur plusieurs lignes, déplacer cette opération de sa ligne à une

autre à condition qu’elle puisse s’effectuer sur cette nouvelle ligne.

Il est important de noter que la méthode de recherche tabou permet le déplacement

d’une solution vers une solution voisine même si elle n’améliore pas la fonction objectif et

ce, afin d’éviter les minimums locaux. Cependant, ce processus de recherche introduit le

risque de cycle dès que l’on sort d’un minimum local. Pour y remédier, la méthode utilise

une liste tabou permettant d’interdire certains déplacements qui pourraient ramener la

procédure vers des solutions déjà rencontrées.

Pour notre problème d’ordonnancement, les éléments de la liste tabou sont des mouve-

ments. Ainsi si un mouvement est utilisé pour se déplacer d’une solution ’sol1’ à une autre

voisine ’sol2’, alors le mouvement (sol1 ; sol2) est ajouté à la liste tabou. A chaque mouve-

ment de ’sol1’ à ’sol2’, le mouvement inverse (sol1 ; sol2) est interdit pour les prochaines

itérations de l’algorithme.

Le processus itératif de l’algorithme est initialisé à une solution réalisable et se termine

dès qu’on atteint le nombre maximal d’itérations définit par l’utilisateur.

Les étapes de l’algorithme recherche tabou adapté s’illustrent dans la figure Fig.4.10

Notation :

Sol1 : la solution initiale ;

Sol2 : la meilleure solution voisine générée à partir de Sol1 ;

Mvt : mouvement contenant (Sol1, Sol2) ;

Best : la meilleure solution trouvée par l’algorithme ;

Compt : un compteur pour les mouvements insérés dans la liste tabou ;

TailleLT : taille de la liste tabou ;

NbrV : nombre de voisins ;

NbrIt : nombre d’itérations maximal de la recherche tabou.
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Données : TailleLT, NbrV, NbrIt, Compt=O 

Génération d’une solution initiale sol1 

Initialisation de best "meilleure solution" à sol1 

Générer un nombre aléatoire p entre 0 et 1 

P<0,5 

Génération d’un voisin pour sol1 en 
appliquant la mutation sur l’affectation 

Evaluation des objectifs du voisin généré 

Recherche du meilleur voisin de sol1 et le mettre dans sol2 

Génération d’un voisin pour sol1 en 
appliquant la mutation sur la séquence 

Mise à jours de LT : Mettre "Sol1, Sol2" dans LT 

NbrV atteint 

Compt<T 

Mvt ∈ LT 

Compt 0 

Sol1  Sol2 et Compt Compt+1 

Sol2 est meilleure 

NbrIt atteint 
Best Sol2 

Fin : Best est la meilleure solution 

Oui  

Oui  

Oui  
Oui  

Oui  

Oui  

Non  
Non  

Non  

Non  

Non  

Non  

Fig. 4.10 – Organigramme de l’heuristique Recherche Tabous implémentée

4.4.5 Adaptation du Recuit Simulé au problème

Le processus du recuit simulé répète une procédure itérative qui cherche des confi-

gurations de coût plus faible tout en acceptant de manière contrôlée des configurations

qui dégradent la fonction de coût. A chaque nouvelle itération, un voisin x′ ∈ N(x) de

la configuration courante x est généré de manière aléatoire. Selon les cas, ce voisin sera

soit retenu pour remplacer celle-ci, soit rejeté. Si ce voisin est de performance supérieure

ou égale à celle de la configuration courante, c’est-à-dire f(x′) ≤ f(x), il est systémati-

quement retenu. Dans le cas contraire, x′ est accepté avec une probabilité P (∆f, T ) qui

dépend de deux facteurs : d’une part l’importance de la dégradation ∆f = f(x′) − f(x)

(les dégradations plus faibles sont plus facilement acceptées), d’autre part un paramètre

de contrôle T , la température (une température élevée correspond à une probabilité plus

grande d’accepter des dégradations). La température est contrôlée par une fonction dé-
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croissante qui définit un schéma de refroidissement. Les deux paramètres de la méthode

définissent la longueur des paliers et la fonction permettant de calculer la suite décroissante

des températures. En pratique, l’algorithme s’arrête et retourne la meilleure configuration

trouvée lorsque aucune configuration voisine n’a été acceptée pendant un certain nombre

d’itérations à une température ou lorsque la température atteint la valeur zéro.

La performance du recuit simulé dépend largement du schéma de refroidissement uti-

lisé. De nombreux schémas théoriques et pratiques ont été proposés. De manière générale,

les schémas de refroidissement connus peuvent être classés en trois catégories [HGH99] :

1. réduction par paliers : chaque température est maintenue égale pendant un certain

nombre d’itérations, et décrôıt ainsi par paliers.

2. réduction continue : la température est modifiée à chaque itération.

3. réduction non-monotone : la température décrôıt à chaque itération avec des aug-

mentations occasionnelles.

 

Générer une solution initiale 

Initialiser T 

Processus itératif 
NbrIter := 0 

Générer un ensemble de voisins 

Choisir un voisin 

Comparaison d’un voisin x’ 
avec la solution courante x. 

Δf < 0 

x := x’ 

Générer un p 

Fin 

T := T*alpha 

NbrIter := NbrIter  +1 

P<exp(-Δf/t) 

NbrIter  <itpalier 

Critère d’arrêt Oui 

Oui 

Oui 
Oui Non 

Non 

Non 

Non 

Fig. 4.11 – Organigramme de l’heuristique Recuit Simulé implémentée



Chapitre 5

Résolution du problème

L’ordonnancement opère à deux niveaux dans les systèmes de gestion de production :

au niveau moyen et long terme avec le MRP pour le calcul des dates d’approvisionnement

et de livraison, et au niveau court terme de l’atelier pour la détermination des dates de

lancement des opérations et des ressources qui leur sont affectées en vue de minimiser

certaines fonctions économiques, parmi lesquels on peut citer : la réduction des en-cours

de production, la réduction des retards, la réduction des délais de fabrication, ... etc.

Ce chapitre vise à mettre en application les trois métaheuristiques retenues : les Algo-

rithmes Génétiques, la Recherche Tabou et le Recuit Simulé pour la résolution du problème

d’ordonnancement. Ces dernières ont été implémentées sous l’environnement Delphi2009,

le résultat est une application ”COGB-LaBelle Ordo”.

A la fin du chapitre, nous discutons et nous interprétons les résultats de l’ordonnan-

cement obtenus par notre application.

5.1 Description de l’application

Notre application ”COGB-LaBelle Ordo” est conçue spécialement pour le problème de

l’ordonnancement de l’atelier de production de COGB-LaBelle, elle est d’une utilisation

simple et intuitive. Au lancement, de cete application, la première interface qui apparâıt

(fenêtre principale), comporte plusieurs menus permettant à l’utilisateur de :

– visualiser le processus de production (figure 4.1) ;

– introduire et saisir les données concernant les préférences du décideur (poids des

critères) ;

– introduire les quantités demandées ou les ordres de fabrication, les dates de livraison

prévues ;

– choisir une méthode de résolution parmi celles proposées ;

– choisir les paramètre de l’algorithme choisi ;

– lancer l’execution de l’algorithme ;

79
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– visualiser la solution ou l’exporter vers excel ;

– visualiser le diagramme de Gantt et d’autres détails ;

Nous laissons la possibilité à l’utilisateur de choisir lui même les paramètres utilisés

dans les trois méthodes proposées. Toutefois, les paramètres sont initialisés avec des valeurs

par défaut.

X Fenêtre principale : cette fenêtre nous donne l’accès au différents menus via le

menu principal (1), les onglets du ruban (2), mais également via les boutons raccourcis

groupés en catégories (3). Aussi nous donne la main de définir la date et l’heure du début

de l’ordonnancement et les poids α et 1 − α des critères (préférences du décideur) (4)

(Voir la figure 5.1).

1  2 

3 

4

Fig. 5.1 – Fenêtre principale

X Fenêtre introduction de données : elle nous donne la main pour introduire

les quantités dans les champs de saisie et de sélectionner les dates des livraisons dans les

calendriers, de préciser l’heure et à la fin, on valide les données en cliquant sur le bouton

’valider’(Voir la figure 5.2).

Fig. 5.2 – Fenêtre introduction de données
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X Fenêtre méthode de résolution : après avoir introduit et validé les données,

on choisit la méthode de résolution, afin d’accéder à la fenêtre (Recherche Tabous dans

cet exemple) 5.3 suivante par le menu ’Méthode de résolution’.

Afin d’exécuter la méthode sélectionnée, on doit tout d’abord introduire ses paramètres

(1), et ensuite cliquer sur le bouton (Recherche Tabou dans cet exemple). Les résultats

(l’ordonnancement) sont affichés dans le tableau (2) ansi que les valeurs des deux objectifs

(3).

Les deux bouton ’Détails’ et ’Gantt’ (4) nous permettent d’avoir les détails de l’or-

donnancement (Voir figure 5.4) et son diagramme de Gantt.

1 

2 

3

4 

Fig. 5.3 – Fenêtre méthode de résolution

X Fenêtre diagramme de Gantt : cette fenêtre (voir par exemple la figure 5.6)

représente un diagramme de Gantt général (une représentation simple de la localisation

temporelle des jobs). Elle décrit graphiquement la solution obtenue par la méthode choisie,

et nous permet de visualiser l’utilisation des machines. L’utilisateur peut voir, plus de

détails sur les opérations et leurs affectations en cliquant sur le bouton ’Détails’.

X Fenêtre détails diagramme de Gantt : en ordonnancement, il est utile de

disposer d’une représentation graphique plus précise des plans établis. Cette fenêtre nous

rapporte plus de détails sur le diagramme de Gantt, la localisation temporelle des tâches,

leurs affectations aux ressources et la date et l’heure de début et de fin d’ordonnancement.

X Fenêtre détails ordonnancement : là on peut distinguer les dates de début

et de fin planifiées pour chacune des opérations à effectuer sur chaque ressource, cette

représentation sous forme tableau permet à l’utilisateur d’exporter les résultats dans Excel,

en appuyant sur le bouton ’Exporter les résultats vers Excel’ (voir figure 5.4).
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Fig. 5.4 – Fenêtre détails de l’ordonnancement

5.2 Résultats et interpretations

Les décisions tactiques, au niveau moyen terme, concernent l’organisation des produits

et des ressources en fonction des prévisions commerciales. Ce niveau permet de convertir

le PDP en une planification moyen terme intégrant les besoins résultant des commandes

fermes complétées des commandes prévisionnelles et les données techniques pour débou-

cher sur l’émission des ordres de fabrication (OF) et des ordres d’achat (OA).

Les décisions opérationnelles, au niveau court terme déterminent les modalités d’exé-

cution des moyens ainsi que l’exécution des différentes activités de production. Ce niveau

confirme les décisions issues du niveau supérieur et précise la mise en oeuvre pratique des

activités. Il s’agit d’établir un ordonnancement détaillé définissant l’ordre de passage des

différents produits sur les ressources et leur date de mise en fabrication, compte tenu des

dates de lancement des OF et des délais de fabrication estimés.

Nous allons dans cette section expérimenter l’application que nous avons conçue sur

les données du mois de Février 2009. Les ordres de fabrication seront injectées, comme

des quantités à produire, en entrée.

Tout récemment une étude a été réalisée par Hidra[Hid10] au sein de la même entre-

prise, l’étude intervenait au niveau de la planification (horizon de longueur moyenne), et

les résultats obtenus étaient des ordres d’achats, des ordres de fabrications. Ces derniers

interviendront dans un niveau de décision inférieur qui est l’ordonnancement, et qui fait

l’objet de notre étude.
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5.2.1 Données d’entrée

Afin de mettre en execution le plan de production déjà déterminé, nous avons :

– fixé les dates prévues de livraisons des produits au 1er Mars 2009 à 16h :00 ;

– pris α = 0.5 car le décideur n’a aucune préférence ;

– injecté les ordres de fabrications, prévisions réalisés dans [Hid10] pour les produits

(huile 1L PET, 5L PET, 5LPEHD, margarine feuilletage et margarine table pla-

quette 500g) et les réalisations de l’entreprise pour les autres produits (margarines

table plaquette 250g, pot 250g, pot 500g et shortening) (voir tableau 5.1) ;

– fixé la date début d’ordonnancement au 1er février 2009 à 08h :00.

Le choix du mois de Février pour l’experimentation de l’application est justifié par

la disponibilité des données concernant les réalisations de l’entreprise, des prévisions

de l’entreprise et celles de l’étude réalisée par Hidra [Hid10] (Voir tableau 5.1) ;

Qtités réalisées Qtité prévues (Hidra) Qtiés prévues (entreprise)
Huile5LPEHD 847,35 1556,19 1000,00
Huile5LPET 125,10 511,82 1000,00
Huile1LFardeau 41,45 268,73 400,00
Huile1LCarton 62,18 403,09 600,00
MTablePlaq250g 15,10 15,10 /
MTablePlaq500g 0 0 /
MTablePot250g 81,90 81,90 /
MTablePot500g 116,99 116,99 /
MFeuille500g 6,50 1297,44 /
Mshortening 0 0 /
Huile Vrac 1290,80 1312,90 /

Tab. 5.1 – Quantités prévues et réalisées du mois Février 2009
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Fig. 5.5 – Prévisions et réalisations de l’entreprise en mois Février 2009
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La comparaison des prévisions avec les réalisations de l’entreprise nous mène à justifier

notre choix des ordres de fabrications, et cela est expliqué par les constatations suivantes :

- les quantités obtenues par prévisions (soit celles prévues par l’entreprise soit celles

obtenues par Hidra) sont plus importantes que celles réalisées par l’entreprise, ce qui est

expliqué par le ralentissement de la production en cette période (l’année 2009) marquée

par une série de grèves des travailleurs ;

- absence de prévisions de l’entreprise pour les margarines.

On présente dans ce qui suit les résultats obtenus par les différentes méthodes.

5.2.2 Les résultats obtenus par l’algorithme Recuit Simulé

On a exécuté plusieurs fois l’algorithme dans le but d’obtenir les résultats les plus

satisfaisants. L’une des meilleures solutions qu’on a retenue est fournie (voir Tableau 5.2),

avec comme paramètres d’entrée :
la température initiale : 100

nombre de voisins : 5

pas de refroidissement : 0.5

itération palier : 6

alpha : 0.35

Date début Heure début Date Fin Heure Fin Li(seconde) Le retard Li
Huile5LPEHD 09/02/2009 08 :57 :55 18/02/2009 03 :59 :42 1080018 12 Jrs et 12 h 00 mn 18 s

Huile5LPET 02/02/2009 06 :05 :56 07/02/2009 09 :12 :46 1925234 22 Jrs et 06 h 47 mn 14 s
Huile1LFardeau 08/02/2009 03 :06 :23 14/02/2009 20 :32 :10 1280210 14 Jrs et 19 h 36 mn 50 s
Huile1LCarton 01/02/2009 09 :40 :40 08/02/2009 03 :06 :23 1860817 21 Jrs et 12 h 53 mn 37 s

MargarinePlaq.250g 01/02/2009 08 :00 :00 02/02/2009 02 :39 :20 2380839 27 Jrs et 13 h 20 mn 40 s
MargarinePlaq.500g 01/02/2009 08 :00 :00 01/02/2009 08 :00 :00 2447999 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s

MargarinePot250g 01/02/2009 20 :59 :56 05/02/2009 09 :45 :42 2206696 25 Jrs et 12 h 58 mn 16 s
MargarinePot500g 01/02/2009 08 :00 :00 05/02/2009 09 :45 :13 2096087 24 Jrs et 06 h 14 mn 47 s

MargarineFeuilletage 04/02/2009 14 :58 :04 19/03/2009 21 :27 :07 -1574826 -18 Jrs et 05 h 27 mn 06 s
MargarineShortening 01/02/2009 08 :00 :00 01/02/2009 08 :00 :00 2447999 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s

Tab. 5.2 – La solution obtenue par l’algorithme Recuit Simulé

Makespan (Cmax) 19/03/2009 à 21 :27 :07
Retard Algébrique (Lmax) -18 Jrs et 05 h 27 mn 06 s

Tab. 5.3 – La valeur des objectifs

Afin de visualiser la solution après ordonnancement, nous avons développé une inter-

face graphique dite diagramme de Gantt.

La mise en œuvre de la méthode de Gantt est intuitive et simple. Sa lecture est

comprise par tous, ce qui en fait un excellent outil de communication pour les équipes

d’exécutants.

Il suffit de représenter chaque tâche sur une échelle des temps, en respectant les anté-

cédences. Les dates de début et de fin des tâches sont alors représentées.
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Grâce à ce diagramme, nous pouvons :

– visualiser la durée totale de l’ordonnancement ;

– apprécier la durée de chaque étape ;

– ordonner les tâches dans un ordre chronologique.

Huile 5L PEHD 

Huile 5L PET 

Huile 1L Fardeau 

Huile 1L Carton 

Marg. Plaq 250g 

Marg. Plaq 500g 

Marg. Pot 500g 

Marg. Pot 250g 

Marg. Feuilletage 

Marg. Shortening 

01/02/2009 
à 08 :00 :00 

19/03/2009 
à 21 :27 :07 

01/03/2009 
à 16 :00 :00 

Fig. 5.6 – Diagramme de Gantt correspondant à la solution obtenue par le recuit simulé

Huile5LPEHD Huile5LPET Huile1LFardeau Huile1LCarton MargarinePlaq.250g
res1 09/02/2009 à 08 :57 :55 08/02/2009 à 03 :06 :23 01/02/2009 à 09 :40 :40 01/02/2009 à 08 :00 :00
res2 02/02/2009 à 06 :05 :56
res3 09/02/2009 à 09 :07 :55 08/02/2009 à 03 :16 :23 01/02/2009 à 08 :10 :00
res4 02/02/2009 à 06 :15 :56 01/02/2009 à 09 :50 :40
res5 09/02/2009 à 09 :14 :38
res6 02/02/2009 à 06 :21 :34
res7 08/02/2009 à 03 :17 :16 01/02/2009 à 09 :51 :44
res8 09/02/2009 à 09 :15 :08
res9 02/02/2009 à 06 :22 :34

res10 08/02/2009 à 03 :17 :54
res11 01/02/2009 à 09 :52 :14
res12 01/02/2009 à 08 :15 :30
res13 01/02/2009 à 08 :16 :38
res14 01/02/2009 à 08 :17 :08
res15
res16 01/02/2009 à 08 :32 :08
res17
res18

MargarinePlaq.500g MargarinePot250g MargarinePot500g MargarineFeuilletage MargarineShortening
res1 01/02/2009 à 08 :00 :00
res2 01/02/2009 à 20 :59 :56 01/02/2009 à 08 :00 :00 04/02/2009 à 14 :58 :04 01/02/2009 à 08 :00 :00
res3
res4 01/02/2009 à 08 :00 :00 01/02/2009 à 21 :09 :56 01/02/2009 à 08 :10 :00 04/02/2009 à 15 :08 :04 01/02/2009 à 08 :00 :00
res5
res6
res7
res8
res9

res10
res11
res12 01/02/2009 à 08 :00 :00 02/02/2009 à 15 :57 :35 01/02/2009 à 11 :52 :56 04/02/2009 à 15 :12 :28 01/02/2009 à 08 :00 :00
res13 01/02/2009 à 08 :00 :00 02/02/2009 à 15 :59 :00 01/02/2009 à 11 :54 :12 04/02/2009 à 15 :14 :19 01/02/2009 à 08 :00 :00
res14 02/02/2009 à 15 :59 :30 01/02/2009 à 08 :00 :00
res15 01/02/2009 à 08 :00 :00 01/02/2009 à 11 :54 :42 04/02/2009 à 15 :15 :00
res16 01/02/2009 à 12 :09 :42 04/02/2009 à 15 :30 :00
res17 01/02/2009 à 08 :00 :00 02/02/2009 à 16 :14 :30
res18 01/02/2009 à 08 :00 :00

Tab. 5.4 – Détails de l’ordonnancement obtenu par l’algorithme Recuit Simulé
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Fig. 5.7 – Diagramme de Gantt détaillé correspondant à la solution obtenue par le recuit
simulé

Le diagramme montre le début, la fin, les temps d’exécution de chaque opération et

l’affectation de ces dernières aux ressources. Les opérations associées au même travail

prennent la même couleur.

5.2.3 Les résultats obtenus par l’algorithme Recherche Tabou

Après de nombreuses exécutions, nous présenterons dans le tableau 5.5 une des meilleures

solutions avec les paramètres suivants :
taille de la liste tabou : 20

nombre de voisins : 5

nombre d’itérations : 50

Date début Heure début Date Fin Heure Fin Li(seconde) Le retard Li
Huile5LPEHD 03/02/2009 16 :52 :09 11/02/2009 11 :48 :38 1570282 18 Jrs et 4 h 11 mn 22 s

Huile5LPET 01/02/2009 08 :00 :00 06/02/2009 11 :07 :08 2004772 23 Jrs et 04 h 52 mn 52 s
Huile1LFardeau 04/02/2009 04 :33 :55 10/02/2009 21 :59 :51 1620009 18 Jrs et 18 h 00 mn 09 s
Huile1LCarton 02/02/2009 07 :46 :39 09/02/2009 01 :12 :39 1781241 20 Jrs et 14 h 47 mn 21 s

MargarinePlaq.250g 01/02/2009 08 :00 :00 02/02/2009 02 :39 :50 2380810 27 Jrs et 13 h 20 mn 10 s
MargarinePlaq.500g 01/02/2009 08 :00 :00 01/02/2009 08 :00 :00 2447999 28 Jrs et 7 h 59 mn 59 s

MargarinePot250g 01/02/2009 22 :40 :38 05/02/2009 09 :45 :59 2096041 24 Jrs et 06 h 14 mn 01 s
MargarinePot500g 01/02/2009 09 :40 :41 05/02/2009 09 :45 :28 2096072 24 Jrs et 06 h 14 mn 32 s

MargarineFeuilletage 05/02/2009 10 :25 :27 20/03/2009 16 :56 :33 -1644992 -19 Jrs et 00 h 56 mn 32 s
MargarineShortening 01/02/2009 08 :00 :00 01/02/2009 08 :00 :00 2447999 28 Jrs et 7 h 59 mn 59 s

Tab. 5.5 – La solution obtenue par l’algorithme Recherche Tabou
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Huile5LPEHD Huile5LPET Huile1LFardeau Huile1LCarton MargarinePlaq.250g
res1 03/02/2009 à 16 :52 :09 01/02/2009 à 08 :00 :00
res2 04/02/2009 à 04 :33 :55 02/02/2009 à 07 :46 :39 01/02/2009 à 08 :00 :00
res3 03/02/2009 à 17 :02 :09 02/02/2009 à 07 :56 :39
res4 01/02/2009 à 08 :10 :00 04/02/2009 à 04 :43 :55 01/02/2009 à 08 :10 :00
res5 03/02/2009 à 17 :03 :34
res6 01/02/2009 à 08 :16 :26
res7 04/02/2009 à 04 :45 :05 02/02/2009 à 07 :58 :00
res8 03/02/2009 à 17 :04 :04
res9 01/02/2009 à 08 :16 :56

res10 04/02/2009 à 04 :45 :35
res11 02/02/2009 à 07 :58 :30
res12 01/02/2009 à 08 :15 :30
res13 01/02/2009 à 08 :17 :08
res14 01/02/2009 à 08 :17 :38
res15
res16
res17 01/02/2009 à 08 :32 :38
res18

Margarine Plaq. 500g Margarine Pot 250g Margarine Pot 500g Margarine Feuilletage Margarine Shortening
res1
res2 01/02/2009 à 08 :00 :00 01/02/2009 à 22 :40 :38 01/02/2009 à 09 :40 :41 05/02/2009 à 10 :25 :27 01/02/2009 à 08 :00 :00
res3
res4 01/02/2009 à 08 :00 :00 01/02/2009 à 22 :50 :38 01/02/2009 à 09 :50 :41 05/02/2009 à 10 :35 :27 01/02/2009 à 08 :00 :00
res5
res6
res7
res8
res9

res10
res11
res12 01/02/2009 à 08 :00 :00 02/02/2009 à 15 :57 :37 01/02/2009 à 11 :52 :57 05/02/2009 à 10 :37 :00 01/02/2009 à 08 :00 :00
res13 01/02/2009 à 08 :00 :00 02/02/2009 à 15 :59 :07 01/02/2009 à 11 :53 :27 05/02/2009 à 10 :37 :30 01/02/2009 à 08 :00 :00
res14 02/02/2009 à 15 :59 :47 01/02/2009 à 08 :00 :00
res15 01/02/2009 à 08 :00 :00 01/02/2009 à 11 :54 :57 05/02/2009 à 10 :44 :26
res16 02/02/2009 à 16 :14 :47
res17 01/02/2009 à 08 :00 :00 01/02/2009 à 12 :09 :57 05/02/2009 à 10 :59 :26
res18 01/02/2009 à 08 :00 :00

Tab. 5.7 – Détails de l’ordonnancement obtenu par l’algorithme Recherche Tabou

Makespan (Cmax) 20/03/2009 à 16 :56 :33
Retard Algébrique (Lmax) -19 Jrs et 00 h 56 mn 32 s

Tab. 5.6 – La valeur des objectifs

Huile 5L PEHD 
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Marg. Shortening 
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à 08 :00 :00 

20/03/2009 
à 16 :56 :33 

01/03/2009 
à 16 :00 :00 

Fig. 5.8 – Diagramme de Gantt correspondant à la solution obtenue par la Recherche
Tabou
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Fig. 5.9 – Diagramme de Gantt détaillé correspondant à la solution obtenue par la Re-
cherche Tabou

5.2.4 Les résultats obtenus par l’algorithme Génétique

Date début Heure début Date Fin Heure Fin Li(secondes) Le retard Li
Huile5LPEHD 01/02/2009 09 :40 :41 09/02/2009 04 :27 :09 1769571 20 Jrs et 11 h 32 mn 51 s

Huile5LPET 09/02/2009 12 :41 :14 14/02/2009 16 :00 :54 1295946 14 Jrs et 23 h 59 mn 06 s
Huile1LFardeau 11/02/2009 21 :33 :22 18/02/2009 15 :00 :33 953967 11 Jrs et 00 h 59 mn 27 s
Huile1LCarton 01/02/2009 08 :00 :00 08/02/2009 01 :25 :13 1866887 21 Jrs et 14 h 34 mn 47 s

MargarinePlaq.250g 01/02/2009 08 :00 :00 02/02/2009 02 :40 :20 2380780 27 Jrs et 13 h 19 mn 40 s
MargarinePlaq.500g 01/02/2009 08 :00 :00 01/02/2009 08 :00 :00 2447999 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s

MargarinePot250g 09/02/2009 03 :35 :14 20/02/2009 02 :16 :19 1534871 09 Jrs et 13 h 43 mn 41 s
MargarinePot500g 08/02/2009 14 :35 :17 16/02/2009 02 :15 :56 1172644 13 Jrs et 13 h 44 mn 04 s

MargarineFeuilletage 03/02/2009 04 :47 :16 18/03/2009 11 :14 :44 -1451683 -16 Jrs et 19 h 14 mn 43 s
MargarineShortening 01/02/2009 08 :00 :00 01/02/2009 08 :00 :00 2447999 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s

Tab. 5.8 – La solution obtenue par l’algorithme génétique

Makespan (Cmax) 18/03/2009 à 11 :14 :44
Retard Algébrique (Lmax) -16 Jrs et 19 h 14 mn 43 s

Tab. 5.9 – La valeur des objectifs
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Huile 5L PEHD Huile 5L PET Huile 1L Fardeau Huile 1L Carton Margarine Plaq. 250g
res1 01/02/2009 à 09 :40 :41 09/02/2009 à 12 :41 :14 11/02/2009 à 21 :33 :22 01/02/2009 à 08 :00 :00
res2 01/02/2009 à 08 :00 :00
res3 01/02/2009 à 09 :40 :41 09/02/2009 à 12 :51 :14 01/02/2009 à 08 :10 :00
res4 11/02/2009 à 21 :43 :22 01/02/2009 à 08 :10 :00
res5 01/02/2009 à 09 :42 :05
res6 09/02/2009 à 12 :55 :42
res7 11/02/2009 à 21 :45 :47 01/02/2009 à 08 :11 :34
res8 01/02/2009 à 09 :42 :35
res9 09/02/2009 à 13 :10 :42

res10 11/02/2009 à 21 :46 :17
res11 01/02/2009 à 08 :12 :04
res12 01/02/2009 à 08 :14 :26
res13 01/02/2009 à 08 :17 :38
res14 01/02/2009 à 08 :18 :08
res15
res16
res17 01/02/2009 à 08 :33 :08
res18

Margarine Plaq. 500g Margarine Pot 250g Margarine Pot 500g Margarine Feuilletage Margarine Shortening
res1 09/02/2009 à 03 :35 :14 08/02/2009 à 14 :35 :17
res2 01/02/2009 à 08 :00 :00 03/02/2009 à 04 :47 :16 01/02/2009 à 08 :00 :00
res3 03/02/2009 à 04 :57 :16
res4 01/02/2009 à 08 :00 :00 09/02/2009 à 03 :45 :14 08/02/2009 à 14 :45 :17 01/02/2009 à 08 :00 :00
res5
res6
res7
res8
res9

res10
res11
res12 01/02/2009 à 08 :00 :00 17/02/2009 à 08 :27 :59 16/02/2009 à 04 :23 :20 03/02/2009 à 05 :00 :12 01/02/2009 à 08 :00 :00
res13 01/02/2009 à 08 :00 :00 17/02/2009 à 08 :28 :30 16/02/2009 à 04 :24 :13 03/02/2009 à 05 :01 :03 01/02/2009 à 08 :00 :00
res14 17/02/2009 à 08 :30 :07 16/02/2009 à 04 :25 :25 01/02/2009 à 08 :00 :00
res15 01/02/2009 à 08 :00 :00 03/02/2009 à 05 :02 :37
res16 03/02/2009 à 05 :17 :37
res17 01/02/2009 à 08 :00 :00 17/02/2009 à 08 :45 :07 16/02/2009 à 04 :40 :25
res18 01/02/2009 à 08 :00 :00

Tab. 5.10 – Détails de l’ordonnancement obtenu par l’algorithme génétique

Huile 5L PEHD 

Huile 5L PET 

Huile 1L Fardeau 

Huile 1L Carton 

Marg. Plaq 250g 

Marg. Plaq 500g 

Marg. Pot 500g 

Marg. Pot 250g 

Marg. Feuilletage 

Marg. Shortening 

01/02/2009 
à 08 :00 :00 

18/03/2009 
à 11 :14 :44 

01/03/2009 
à 16 :00 :00 

Fig. 5.10 – Diagramme de Gantt correspondant à la solution obtenue par l’algorithme
génétique
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Fig. 5.11 – Diagramme de Gantt détaillé correspondant à la solution obtenue par l’algo-
rithme génétique

5.2.5 Comparaison des résultats

Recuit Simulé Recherche Tabou Algorithme Génétique
12 Jrs et 12 h 00 mn 18 s 18 Jrs et 04 h 11 mn 22 s 20 Jrs et 11 h 32 mn 51 s
22 Jrs et 06 h 47 mn 14 s 23 Jrs et 04 h 52 mn 52 s 14 Jrs et 23 h 59 mn 06 s
14 Jrs et 19 h 36 mn 50 s 18 Jrs et 18 h 00 mn 09 s 11 Jrs et 00 h 59 mn 27 s
21 Jrs et 12 h 53 mn 37 s 20 Jrs et 14 h 47 mn 21 s 21 Jrs et 14 h 34 mn 47 s
27 Jrs et 13 h 20 mn 40 s 27 Jrs et 13 h 20 mn 10 s 27 Jrs et 13 h 19 mn 40 s
28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s
25 Jrs et 12 h 58 mn 16 s 24 Jrs et 06 h 14 mn 01 s 09 Jrs et 13 h 43 mn 41 s
24 Jrs et 06 h 14 mn 47 s 24 Jrs et 06 h 14 mn 32 s 13 Jrs et 13 h 44 mn 04 s
-18 Jrs et 05 h 27 mn 06 s -19 Jrs et 00 h 56 mn 32 s -16 Jrs et 19 h 14 mn 43 s
28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s 28 Jrs et 07 h 59 mn 59 s

Tab. 5.11 – Résultats obtenus avec les trois méthodes
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Recuit Simulé Recherche Tabou Algorithme Génétique

Fig. 5.12 – Les résultats d’ordonnancement obtenus avec les trois méthodes

En comparant les résultats obtenus à partir des trois méthodes nous avons constaté :

– une similitude dans les résultats ;

– que les gains en temps sont plus importants pour les margarines (sauf feuilletage)

que pour les huiles.

– que le plan de production est réalisable. En effet on a obtenu un gain en temps de

réalisation (d’ordre d’une vingtaine de jours) sur tous les produits sauf la margarine

feuilletage (un retard d’une quinzaine de jours (voir le tableau 5.11) est observé) ;

L’occupation d’une ligne par la margarine feuilletage tout au long de l’ordonnance-

ment confirme son exploitation réelle.

Le but à atteindre est l’utilisation ”optimale”et rationnelle des ressources respectant les

engagements du service commercial ainsi que les différentes contraintes de l’atelier. Pour

cela, nous avons réalisé un moyen de représenter un ordonnancement par l’intermédiaire

d’un diagramme de Gantt.

Remarque 1 Dans notre étude, nous n’avons pas pris en considération les quantités

importantes en huile vrac produites par l’entreprise (1290,80 tonnes). Ceci n’influe pas

sur la solution obtenue par l’ordonnancement. En effet, la prise en compte de cette huile

dans notre étude ne modifie pas la solution du fait qu’elle n’engendre pas de retard car sa

production ne nécessite que 3 jours.



Conclusion et perspectives

Rarement identifiés par les industriels, les problèmes d’optimisation combinatoire sont

cependant très nombreux dans la vie quotidienne des entreprises. La dimension théorique

(théorie de la complexité) et la dimension appliquée (résolution de problèmes pratiques,

programmation par contraintes) de ses travaux sont complémentaires.

Un environnement fortement concurrentiel et des produits de plus en plus rapidement

obsolètes poussent aujourd’hui les entreprises à rechercher les moyens d’augmenter la

réactivité de leur système de production.

Ce travail traite les techniques d’ordonnancement en ateliers spécialisés, qui relèvent

de la problématique de la régulation à court terme de l’entreprise, et plus particulièrement

de celle du contrôle de l’utilisation des équipements productifs. Elles complètent donc les

techniques de gestion des stocks et le calcul des besoins en matières premières, abordées

par Hidra dans son mémoire de magister [Hid10].

Le problème d’ordonnancement de type job-shop flexible est très important dans les

deux domaines d’optimisation combinatoire et de gestion de la production.

En ces temps où la compétitivité règne en mâıtre, les entreprises se doivent d’être

compétentes, efficaces et performantes. C’est le cas notamment des entreprises de produc-

tion, dont la survie dépend de la qualité, de la quantité et des coûts du produit fabriqué.

COGB-LaBelle est un exemple typique d’une entreprise productive, dont le principal pro-

duit, l’huile alimentaire, est stratégique. En raison de l’apparition sur le marché national

d’entreprises concurrentielles, COGB-LaBelle cherche à faire de plus en plus de profit.

Pour réaliser ses objectifs, COGB-LaBelle a adopté une stratégie visant essentiellement à

contrer l’érosion continue de la fidélité du consommateur. Pour se faire, COGB-LaBelle a

élaboré une politique de communication visant à asseoir son image de marque et accrôıtre

ses ventes afin d’assurer une part de marché à la hauteur de ses ambitions.

Dans ce présent travail :

- Nous avons décrit la place de l’ordonnancement en gestion de production, modé-

lisation des problèmes d’ordonnancement, les modèles d’organisations importants (Flow

Shop, job-shop, Open Shop, ...) et le formalisme de classification des problèmes d’ateliers.

- Nous avons présenté les notions de base de l’optimisation multiobjectif, une classifi-

cation des méthodes de résolution des PMO et nous avons abordé les problème d’ordon-

nancement multicritère.
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- Nous avons fait un tour d’horizon des méthodes de résolution des problèmes d’ordon-

nancement de type job-shop et quelques résultats sur la complexité. Nous avons énuméré

un certain nombre de systèmes d’ordonnancement qui ont été développés dans l’industrie.

- Après avoir représenté le processus de production, selon la configuration du système

et toutes les contraintes de précédences et temporelles, nous avons modélisé le problème

sous forme de problème d’ordonnancement de type job-shop flexible. Vu la prise en compte

des deux critères (la plus grande date d’achèvement et le retard algébrique) alors le pro-

blème considéré est un problème d’ordonnancement multicritère. Nous avons interprété

mathématiquement le problème considéré en exprimant, les objectifs et les contraintes du

problème.

Le problème s’inscrit dans la classe des problèmes d’optimisation difficile. A cause de

sa taille, il n’existe pas d’algorithme exacte capable de le résoudre efficacement. C’est

pourquoi nous avons eu recours aux méthodes heuristiques.

- Nous avons résolu le problème en utilisant des méthodes approchés. Notre choix

c’est porté sur deux heuristique basées sur le principe des méthodes de voisinage (la

Recherche Tabous et le Recuit Simulé) et un algorithme génétique qui se base sur des

méthodes évolutives. Nous avons adapté les trois méthodes au problème d’ordonnancement

multicritères.

- Nous avons proposé une solution qui consiste en une application informatique ”COGB-

LaBelle Ordo” implémentée sous l’environnement Delphi2009. Une application d’une uti-

lisation simple et intuitive permettant de représenter le fonctionnement de l’atelier de

production et de tester différentes politiques de gestion, ce qui est un outil d’aide à la

décision et un guide d’orientation à utiliser avant de lancer la mise en œuvre d’un plan de

production.

Nous avons injecté dans notre application les OFs de chaque produit et leurs dates

d’achèvement souhaitées (dates de livraisons) et nous avons obtenu comme résultats :

– les affectations des opérations (raffinage, conditionnement, ...) aux ressources (ma-

chines, bacs de stockage, ...) ;

– les dates de début de chaque opération ;

tout en minimisant

– la plus grande date d’achèvement et

– le retard algébrique (la différence entre la date d’achèvement d’un job et sa date

d’achèvement souhaitée).

L’expérimentation de l’application sur les données des prévisions obtenues par le PDP

de Hidra [Hid10] pour le mois de Février 2009 a démontré que toute les solutions obtenues

par les trois métaheuristiques implémentées sont réalisables pour tous les produits à part

la margarine feuilletage 500g qui engendre toujours un retard important. Ce qui nous

amène à proposer à la direction de l’entreprise de prendre une décision d’ordre stratégique

concernant la margarine feuilletage 500g (par exemple, achat d’une nouvelle machine, ...).

A l’issu du présent travail, se présentent quelques perspectives :

- le calcul des besoins en composants (approvisionnement en matière première et pré-
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vision des demandes) et la mise en œuvre (ordonnancement) du PDP dégagé nous amène

à suggérer une étude globale engendrant toute la châıne logistique (ajouter le transport

de la matière première et la livraison des produits finis aux clients) ;

- une étude de fiabilité (maintenance, pannes, renouvellement de certaine machines,

...) serait intéressante dans le cadre où certaines machines ne fonctionnaient qu’à 50% de

leurs capacités ;

- il est peut être intéressant d’envisager d’hybrider les métaheuristiques qui y sont déjà

adaptées ou d’envisager l’hybridation des métaheuristiques avec des méthodes exactes

pour améliorer davantage les résultats obtenus ;

- envisager une modélisation par un graphe disjonctif ou en utilisant les reseaux de

petri temporisés.
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en gestion de production. In CPI’2005, pages 1 – 33. Casablanca, Morocco,

2005.

[SM06] R.K. Suresh and K.M. Mohanasundaram. Pareto archived simulated an-

nealing for job shop scheduling with multiple objectives. The International

Journal of Advanced Manufacturing Technology, 29 :184 – 196, 2006.
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Annexes

L’heuristique Nawaz, Enscore et Ham (NEH)

La procédure NEH est basée sur l’idée que les jobs qui ont les temps d’exécution les

plus grands sur toutes les machines doivent être ordonnancés le plus vite possible. NEH

est composée de trois étapes [RRB09] :

(1) calculer le temps d’execution de tous les jobs Pj =
m∑

i=1

pij.

(2) les jobs sont ordonnés en ordre décroissant de pj

(3) prenons le job j, j = 1, ..., n, et trouver le meilleur ordonnancement en le plaçant

dans toutes les j positions possibles dans la séquence des jobs déjà ordonnancés.

Par exemple si j = 3, la séquence déjà construite doit contenir les deux premiers

jobs de la liste ordonnée calculé dans l’étape 2, ensuite, le troisième job peut être

placé soit dans la première, dans la deuxième ou dans la troisième position de la

séquence. La meilleure séquence des trois doit être sélectionnée pour la prochaine

itération où le quatrième job va être considéré.

Algorithme CDS (Climbing Discrepancy Search)

 

 6

pseudo-code of CDS is displayed in Algorithm 2. In this algorithm, Initial_Solution() provides a 

feasible instantiation for all variables following a given heuristic and then returns the first reference 

solution. Moreover, Compute_Leaves() generates leaves at discrepancy k  from it, and stops when an 

improved solution is reached or when its neighborhood is entirely explored. 
 

k ← 0    -- k is the number of discrepancies 
kmax ← N  -- N is the number of variables 
Sol ← Initial_Solution() –- Sol is the first reference solution 
      -- suggested by the heuristic 
while (k < kmax) do 

 k ← k+1  
 do 
   Sol’ ← Compute_Leaves(Sol, k) -- Generate leaves at discrepancy k 
       -- from Sol 
   If Better(Sol’, Sol) then 

      Sol ← Sol’   -- Update the current solution 
      k ← 0 
   end if 
 until(Compute_Leaves(Sol, k) = ø) 
end while 

Fig. 5.13 – Algorithme Climbing Discrepancy Search [HHHL10]
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Règles de priorité1

FIFO (First In First Out) - les opérations sont placées dans une file en fonc-

tion de leur ordre d’arrivée devant les machines, la prochaine opération

ordonnancée est la première dans la file ;

LIFO (Last In First Out) - les opérations sont placées dans une pile en fonc-

tion de leur ordre d’arrivée devant les machines, la prochaine opération

ordonnancée est la première dans la pile (i.e. la dernière arrivée devant

la machine considérée) ;

EST (Earliest Starting Time) - la prochaine opération ordonnancée est celle

dont la date de début est antérieure à celle des autres opérations ;

LST (Last Starting Time) - la prochaine opération ordonnancée est celle dont

la date de début est postérieure à celle des autres opérations ;

EFT (Earliest Finish Time) - la prochaine opération ordonnancée est celle dont

la date de fin est antérieure à celle des autres opérations ;

LFT (Latest Finish Time) - la prochaine opération ordonnancée est celle dont

la date de fin est postérieure à celle des autres opérations ;

SPT (Shortest Processing Time) - la prochaine opération ordonnancée est celle

dont la durée est inférieure à celle des autres opérations non encore or-

donnancées ;

LPT (Longest Processing Time) - la prochaine opération ordonnancée est celle

dont la durée est supérieure à celle des autres opérations non encore

ordonnancées ;

MOPNR (Most OPeratioNs Remaining) ou MTR (Most Task Remaining) - la pro-

chaine opération ordonnancée est la première opération non encore or-

donnancée du produit comportant le plus grand nombre d’opérations non

encore ordonnancées ;

MWKR (Most WorK Remaining) ou LRT (Longest Remaining processing Time) -

la prochaine opération ordonnancée est la première opération non encore

ordonnancée du produit dont la somme des durées des opérations non

encore ordonnancées est la plus grande ;

LWKR (Least WorK Remaining) ou SRT (Shortest Remaining processing Time)

- la prochaine opération ordonnancée est la première opération non encore

ordonnancée du produit dont la somme des durées des opérations non

encore ordonnancées est la plus courte ;

LRM la prochaine opération ordonnancée est la première opération non encore

ordonnancée du produit dont la somme des durées des opérations non

encore ordonnancées est la plus grande sans comptabiliser la durée de la

première opération ;

1Les règles de priorité sont une sorte d’heuristiques qui tentent de guider le processus de recherche de
solutions.
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FAM (First Available Machine), largement utilisée, affecte la tâche à la machine

qui se libère le plus tôt.

LSM (Latest Start Machine) choisit la machine libre le plus tard parmi les

machines libres quand l’opération est disponible ou la machine libre le

plus tôt si aucune machine n’est libre lorsque l’opération est disponible.

Cette règle tend à minimiser le temps d’inactivité des machines utilisées

et donc à n’utiliser que celles qui sont nécessaires.

ECT (Earliest Completion Time), utilisée si la durée de l’opération varie en

fonction de la machine retenue, affecte la tâche à la machine qui permet

l’exécution la plus rapide. Cette règle tend à maximiser l’utilisation des

machines les plus performantes.

LAPT (Longest Alternate Processing Time first) qui consiste à sélectionner, sur

la machine libre, l’opération de plus grande durée sur l’autre machine.

Dans l’application de cette règle, les tâches dont une opération a été

réalisée ont la même priorité, la plus faible, et, lorsque ces dernières sont

considérées, elles le sont de manière arbitraire.

RANDOM la prochaine opération est choisie aléatoirement parmi les opérations non

encore ordonnancées.

Algorithme Giffler et Thompson (GT)

Algorithme 7 (Algorithme Giffler et Thompson (GT) [PJG08])

begin

t := 0; Q(t) := {T1, ..., Tn−1} ;
repeat

Among all unscheduled tasks in Q(t) let Tj∗ be the one with smallest completion time,

i.e. Cj∗ = min{Cj|Tj ∈ Q(t), Cj = max{t, rj}+Pj}. Let Pk∗ denote the machine Tj∗

has to be processed on ;

Randomly choose a task Ti from the conflict set {Tj ∈ Q(t)|Tj has to be processed on

machine Pk∗and rj < Cj∗ ;

Q(t) := Q(t)− {Ti}
Modify Cj for all tasks Tj ∈ Q(t) supposed to be processed one machine Pk∗ ;
Set t to the next possible task to machine assignment, i.e. Ci∗ = min{Ci|Ti is in process

on some machine Pk and there is at least one task in Q(t) that requires Pk} ;
rj∗ := min{ri|Tj ∈ Q(t)} ;
t := max{Ci∗, rj∗} ;

until Q(t) is empty

end ;
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The shifting bottleneck procedure (SB I)

Algorithme 8 (The shifting bottleneck procedure (SB I))

1. Set S = ∅ and make all machines unsequenced.

2. Solve a one-machine scheduling problem for each unsequenced machine.

3. Among the machines considered in Step 2, find the bottleneck machine and add its

schedule to S. Make the machine sequenced.

4. Reoptimize all sequenced machines in S.

5. Go to Step 3 unless S is completed ; otherwise stop.

Suggestions pratiques et simples pour démarrer avec le recuit

simulé

X Définition de la fonction objectif : certaines contraintes y sont intégrées, d’autres

constituent une limitation des perturbations licites du problème.

X Choix des mécanismes de perturbation d’une ”configuration courante” :

le calcul de la variation correspondante ∆E de la fonction objectif doit être direct

et rapide.

X Température initiale T0 : on peut la calculer au préalable à l’aide de l’algorithme

suivant :

Algorithme 9 Calcul de T0

? faire 100 perturbations au hasard ; évaluer la moyenne 〈∆E〉 des variations ∆E

correspondantes ;

? choisir un taux initial d’acceptation τ0 des ”perturbations dégradantes”, selon la

”qualité” supposée de la configuration initiale ; exemple :

– qualité ”médiocre” : τ0 = 50% (démarrage à haute température),

– qualité ”bonne” : τ0 = 20% (démarrage à basse température),

? déduire τ0 de la relation e
−〈∆E〉

T0 = τ0.

X Règle d’acceptation de Metropolis : elle se met pratiquement en œvre de la

manière suivante : si ∆E > 0, tirer un nombre r au hasard dans [0, 1], et accepter

la perturbation si r < e
−∆E

T , T désignant la température courante.

X Changement de palier de température : peut s’opérer dès que l’une des 2 condi-

tions suivante est satisfaite au cours du palier de température :

– 12.N perturbations acceptées ;

– 100.N perturbations tentées,

N désignant le nombre de degré de liberté (ou paramètres) du problème.
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X Décroissance de température : peut être effectué selon la loi géométrique : Tk+1 =

0, 9.Tk.

X Arrêt du programme : peut être opéré après 3 paliers de température successifs

sans aucune acceptation.

X Vérification indispensable lors des premières exécutions du programme :

? le générateur de nombre réels aléatoires (dans [0, 1]) doit être bien uniforme ;

? la ”qualité” du résultat doit peu varier lorsque le programme est lancé plusieurs

fois :

– avec des ”semences” différentes du générateur de nombre aléatoires,

– avec des configurations initiales différentes,

? pour chaque configuration initiale utilisée, le résultat du recuit simulé peut être

comparé, en principe favorablement, avec celui de la trempe.

X Variante du programme pour essayer de gagner du temps : le recuit si-

mulé est gourmand et peut efficace à basse température ; d’où l’intérêt de tester

l’enchâınement du recuit simulé, interrompu prématurément, avec un algorithme

d’optimisation local, spécifique du problème, dont le rôle est d’”affiner” l’optimum.

Vocabulaire Anglais / Français

scheduling Ordonnancement

Fitness efficacité, performance, Fonction d’adaptation

setup time temps de transition ou de changement (temps de mise en route)

Idleness Oisiveté

Particle swarm optimiza-

tion (PSO)

optimisation par essaims particulaires

Ant colony optimization optimisation par colonies de fourmis

neighborhood voisinage

Tabu search Recherche tabou

Simulated annealing recuit simulé

Lateness Retard

fitness sharing Fonction de partage

Pareto ranking classement de Pareto

crossover Croisement

workloads of machines, charges des ressources

Assign Affecter

Processing time Durée d’execution ou de traitement (durée opératoire)

dispatching rules Méthodes (règles) séquentielles

framework structure, ossature, cadre

shifting bottleneck décalage du goulot d’étranglement

due date date due (ou d’exigibilité)
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Glossaire

Voisin : Solution obtenue après une application de l’opérateur à la solution courante.

Fonction coût : Mesure la qualité de la solution courante en tant que solution au

problème à résoudre.

Evaluation : Application de la fonction coût à la solution courante.

Allèle : Valeur d’un gène (entier, réel, permutation d’entiers, ...).

Fonction d’évaluation : Mesure l’adaptation d’un individu au problème à résoudre.

Chromosome : Ensemble de gènes codés selon une structure de données (tableau,

scalaire, ...).

Crossover : Opérateur de recombinaison.

Diversité : Mesure de l’hétérogénéité de la population.

Evaluation : Application de la fonction d’évaluation à un individu.

Fitness : Degré d’adaptation (d’un individu au problème à résoudre).

Gène : Partie élémentaire indivisible d’un chromosome.

Génération : Phase complète de l’algorithme génétique (reproduction, évaluation,

sélection).

Génotype : Structure d’un individu.

Individu : Solution potentielle du problème traité, constituée d’un ou plusieurs chro-

mosomes.

Locus : Position dans un chromosome.

Opérateur génétique : Opérateur agissant sur un ou plusieurs individus ; par exemple :

mutation, crossover.

Phénotype : Interprétation du génotype en tant que structure de données (décodage

du génotype).

Population : Groupe d’individus sur lequel agissent les opérateurs de l’algorithme

évolutionnaire.

Liste Tabou : Structure de données mémorisant les mouvements tabous.

Mouvement Tabou : Mouvement interdit pour un certain nombre d’itérations (sauf

s’il conduit à une solution de meilleur coût).

Énergie : Coût de la solution courante.

État : Solution potentielle du problème traité.

Température : Principal paramètre du recuit simulé.
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Résumé

Ce travail traite les techniques d’ordonnancement en ateliers spécialisés, qui relèvent

de la problématique de la régulation à court terme de l’entreprise COGB-LaBelle, et plus

particulièrement de celle du contrôle de l’utilisation des équipements productifs.

Après avoir introduit les problèmes d’ordonnancement et l’optimisation multiobjectif,

nous avons fait un tour d’horizon des méthodes de résolution des problèmes d’ordonnan-

cement de type job-shop et quelques résultats sur la complexité. Nous avons énuméré

quelques exemples de systèmes d’ordonnancement qui ont été développés dans l’industrie.

Nous avons modélisé le problème sous forme de problème d’ordonnancement de type

job-shop flexible multicritère. Nous avons résolu le problème en utilisant trois méthodes

approchés : la Recherche Tabous, le Recuit Simulé et un algorithme génétique. Les trois

métaheuristiques ont été implémentées sous l’environnement Delphi2009. Le résultat est

un outil application ”COGB-LaBelle Ordo”.

Nous avons injecté dans notre application les OFs de chaque produit et leurs dates

d’achèvement souhaitées et nous avons obtenu comme résultats : les affectations des opé-

rations aux ressources et les dates de début de chaque opération tout en minimisant la

plus grande date d’achèvement et le retard algébrique.

Mots clés : gestion de production, ordonnancement multicritère, algorithme géné-

tique, recuit simulé, recherche tabou.

abstract

This work treats the techniques of the scheduling in the specialized workshops, which

concern the problematical of the short-term regulation of the COGB-LaBelle company,

and particularly the control of the utilization of the productive equipment.

After introducing the scheduling problems and the multiobjectif optimization, we give

a review on the resolution methods of the scheduling problems belongs to the job-shop

problem and some results on the complexity. We have also enumerated some examples of

scheduling systems which were developed in industry.

We modeled the problem in the form of scheduling problem. more exactly by a multi-

criterion flexible job-shop problem. To solve the problem, we have used three approached

methods : the Taboo Search method, the Simulated Annealing method and Genetic Al-

gorithm method. This three metaheuristics were implemented in the Delphi2009 environ-

ment. The result is an application tool ”COGB-LaBelle Ordo”.

We injected into our application the MOs (Manufacturing Orders) of each product and

their dates of completions desired and we obtained the following results : the assignments

to the resources and start dates of each operation minimizing the greatest completion date

and the algebraic lateness.

Key words : multicriterion scheduling, production control, genetic algorithm, simu-

lated annealing, tabu search.
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