v _LAA

1:.'&.
> oYW\ rTOIS re—

Une approche génétique pour la
résolution d’ordonnancements cycliques

THESE

présentée et soutenue publiquement le 11 Décembre 2000

en vue de I'obtention du

Doctorat de I’Université d’Artois

Spécialité Automatique
(
par

Guillaume CAVORY

Composition du jury

Président : Christian TAHON Professeur a ’Université de Valenciennes

Rapporteurs : Claire HANEN Professeur a I’Université Paris X
Abdelhakim ARTIBA Professeur a la Faculté Universitaire Catholique de Mons

Ezaminateurs :  Gilles GONCALVES Professeur & I'Université d’Artois (Directeur de these)

Daniel JOLLY Professeur a4 I’Université d’Artois

Talbi EL-GHAZALI Maitre de conférence a I'Université de Lille I

Hammadi SLIM Maitre de conférence a I’Ecole centrale de Lille

Rémy Dupas Maitre de conférence & 1'Université d’Artois (codirecteur de these)

UNIVERSITE D’ARTOIS — LABORATOIRE EN ORGANISATION ET GESTION DE LA PRODUCTION
rue de I'Université, 62408 BETHUNE CEDEX
Tél : +33 (0)3 21 63 71 64 — Fax : +33 (0)3 21 61 17 80



Mis en page avec la classe thloria.



Remerciements

Je tiens & remercier en premier lieu Rémy pour qui cette page ne suffirait pas a lui témoi-
gner ma profonde gratitude. Denis Fourmaux pour ses conseils, ses remarques pertinentes et le
réconfort que j’ai trouvé en sa présence.

Mon directeur de thése, Gilles Goncalves qui m’enseigna la rigueur d’un travail de longue
haleine et 'ABC d’une méthode de recherche.

Monsieur Abdelhakim ARTIBA, professeur & la Faculté Universitaire Catholique de Mons et
Madame Claire HANEN, professeur a I’'Université Paris X, pour avoir accepté d’étre rapporteurs
de cette thése et pour les remarques et conseils éclairés qu’ils m’ont donnés et qui ont contribué
a améliorer ce manuscrit.

Je remercie vivement Monsieur Hammadi Slim, habilité & diriger des recherches & 1’école
centrale de Lille, Monsieur Christian Tahon, professeur & I'université de Valenciennes, Monsieur
El-Ghazali Talbi, habilité a diriger des recherches & I'université de Lille I et Monsieur Daniel
Jolly, professeur a I'université d’Artois pour avoir étudié ce travail et avoir accepté de participer
a ce jury.

Stéphanie, Ange-Marie et Anne Marie pour la relecture de ce document.

Christophe Lecoutre pour m’avoir fait découvrir le LABOGP et ses membres remplis de
bonnes humeurs et toujours prét a donner de bons conseils.

Les enseignants du département OGP pour leur accueil et leur joie de vivre.
Ma famille et les amis pour leur soutien moral indispensable,

plus tous ceux que j’ai oubliés qui je I’espére me pardonneront.



i



A Stéphanie,

iii



v



Table des matiéres

Introduction générale 1
Chapitre 1 L’ordonnancement 3
1.1 Concepts de base . . . . . . . . L 3
1.1.1  Eléments d’un probléme d’ordonnancement . . . . . . .. ... ... ... 3
1.1.1.1  Lestaches . . . .. . . ... . 3

1.1.1.2  Les ressources . . . . . . o v v v v vt i e e 4

1.1.1.3 Les contraintes . . . . . . . . .. .. ... 4

1.1.1.4  Objectifs et fonction d’évaluation . . . . . . ... ... ... .. 4

1.1.2 Caractéristiques d’un ordonnancement . . . . . . . .. .. ... ... ... )
1.1.2.1  Ordonnancement admissible. . . . . . . . .. ... ... ... .. )

1.1.2.2  Ordonnancement semi-actif . . . . . ... ... ... ... .... 6

1.1.2.3  Ordonnancement actif . . . . . . .. ... ... ... ... .. .. 6

1.1.2.4  Ordonnancement sans retard . . . . . . . ... ... .. ..... 7

1.1.2.5 Classification des ordonnancements . . . . . . . . . . . ... ... 7

1.1.3 Les problémes d’ordonnancement d’atelier . . . . . .. .. ... ... ... 8
1.1.3.1  Flow-Shop . . . . . . . . . . 8

1.1.3.2  Job-Shop . . . . . .. 9

1.1.3.3  Open-Shop . . . . . . .. 9

1.1.3.4 Notation . . . . . . . ... 9

1.2 Modélisation d’'un probléme d’ordonnancement . . . . . . ... .. .. ... ... 10
1.2.1 Modélisation par les graphes . . . . . . . . . . ... L. 11
1.2.2  Modélisation analytique . . . . . . . . ..o oL 11
1.2.3 Représentation graphique des solutions . . . . . . . . ... ... ... ... 12

1.3 Reésolutions des problémes d’ordonnancement . . . . . . . ... ... ... 14
1.3.1 Notions de complexité . . . . . . . .. ... L 14
1.3.2 Résolution exacte . . . . . . . . . L 15
1.3.2.1 Le probléme central . . . . . .. .. ... ... ... ... 15

1.3.2.2 Problémes d’ordonnancement & ressource unique . . . . .. .. . 16



Table des matiéres

1.3.2.3  Problémes & ressources multiples . . . . . . ... .. .. ... .. 17

1.3.3 Résolutions approchées . . . . . . . .. ... 20
1.3.3.1 Heuristiques de construction . . . . . . . ... .. ... ..... 20

1.3.3.2  Méthodes Méta Heuristiques . . . . . . . . ... ... ... ... 21

1.4 Conclusion . . . . . . . . L 23

Chapitre 2 Les algorithmes génétiques comme méthode de résolution des pro-

blémes d’ordonnancement 25
2.1 Fonctionnement d’un algorithme génétique . . . . . . . ... ... ... ... ... 26
2.1.1 Principedebase . . . . . . .. 26
212 Cycledevie . . . . . . . e 26
2.1.3 Population initiale . . . . . ... oo o 26
214 Lecodage . . . . . . . e 27
2.1.0 Lewvoisinage . . . . . . . . .o 28
2.1.6 Les opérateurs génétiques . . . . . . . . ..o 28
2.1.6.1 Sélection . . . . . ... 29

2.1.6.2 Croisement (Cross-over) . . . . . . . . . . . ... ... 30

2.1.6.3 Mutation . . . . ... 32

2.1.7 Fonction d’évaluation . . . . . . ... 33
2.1.8 Le paramétrage de l'algorithme génétique . . . . . . ... ... ... ... 33

2.2 Résolution des problémes d’ordonnancement d’atelier par les algorithmes génétiques 34
2.2.1 Différence entre codage direct et codage indirect . . . . . .. .. ... .. 34
2211 Direct . . . . .. 34

2.2.1.2 Indirect . . . . . . .. 34

2.2.2 Résolution par un codage direct . . . . . .. ... oL 35
2.2.3 Résolution par un codage indirect . . . . . . .. ... L Lo 36
2.2.3.1 Utilisation d’heuristiques dans le géne . . . . . . . ... ... .. 37

2.2.3.2 Liste de priorité par ressource . . . . . . .. ... ..o 37

2.2.3.3  Séquence de réalisation des taches . . . . .. ... ... ... .. 40

2.2.3.4 Permutation avec répétition . . . . . .. ... 41

2.3 Bilan sur les opérateurs . . . . . . ..o 42
2.4 Conclusion . . . . . . . L 43
Chapitre 3 Résolution du probléme de Job-Shop cyclique 45
3.1 Présentation des problemes d’ordonnancement cyclique . . . . . . . ... ... .. 45
3.1.1 Eléments d’un ordonnancement cyclique . . . . . .. .. .. ... ..... 45
3.1.1.1 Taches génériques . . . . . . . .. ..o 46

vi



3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.1.1.2 Contraintes de précédences . . . . . . . . .. . .. ... ... .. 46
3.1.1.3 Visualisation des contraintes . . .. .. ... .. ... ...... 47

3.1.1.4 Modélisation par les graphes de précédences & contraintes linéaires 48

3.1.1.5  Critéres d’évaluation . . . . . . . . .. ... 50
3.1.1.6  Extension de la notation . . . .. ... ... ... ... 0. L. ol
3.1.2 Les classes de problémes cycliques . . . . . . ... ... 51
3.1.2.1 Le Basic Cyclic Scheduling problem . . . .. ... ... ... .. ol
3.1.2.2 BCS avec contraintes de précédences linéaires . . . . . . . . . .. 52
3.1.2.3 Le Job-Shop cyclique et périodique . . . . . . . ... ... .. .. 52
Reésolution des problémes d’ordonnancement cyclique . . . . . . . ... .. .. .. 52
3.2.1 LeBCS . . . . e 52
3.22 LeBCSL . . . . . e 52
3.2.3 Le Job-Shop périodique . . . . . . . . .. .. 53
3.2.3.1 Cas particulier de Draper . . . . . . . . ... ... ... ... .. 593
3.2.3.2 Cas général du Job-Shop périodique . . . . . . . ... ... ... o4
Proposition de résolution du Job-Shop cyclique & contraintes linéaires . . . . . . . 55
3.3.1 Présentation du probléeme . . . . ... ..o Lo 95
3.3.1.1 Modélisation par les graphes de précédences linéaires . . . . . . . 56
3.3.2 Une approche de résolution par les Algorithmes Génétiques . . . . . . .. 56
3.3.2.1 Principe de GA-ORDO . . . .. .. ... ... ... ... 57
3.3.2.2 Les différentes approches de résolution . . . . .. .. ... ... 58
Lordonnanceur . . . . . . . . .. 62
3.4.1 Modélisation d’'un GPCL avecles RdP . . . . . .. .. .. ... ... ... 62
3.4.2 Initialisation du RAP . . . . . . . . ..o 63
3.4.3 Extension aux graphes a structure quelconque . . . . . . . ... ... ... 64
3.4.4  Gestion des ressources . . . . ... ...l 67
3.4.5 Simulateur du GPCL transformé . . . . ... ... ... ... ... ... 67
3.4.6 Evaluation de 'ordonnancement . . . . . . . . ... ... ... ... ... 70
Validation . . . . . . . e 70
3.5.1 Méthode de validation . . . . . . ... ... oL 70
3.5.1.1 Premiére phase : validation de I'ordonnanceur . . . . . . . .. .. 70
3.5.1.2 Deuxiéme phase : validation par ’heuristique “Préférence” . . . . 70
3.5.1.3 Jeux d’essais cycliques . . . . . . .. ... L. 73
Conclusion . . . . . . . . L 5

vil



Table des matiéres

Chapitre 4 Application : amélioration d’un processus industriel

4.1 Présentation du probléme industriel . . . . .. ..o
4.1.1 Structure et exploitation de la ligne de fabrication . . . .. ... ... ..
4.1.2 Analyse de l'existant . . . . . . . . . . . .. . ...
4.1.2.1 Les caractéristiques des éléments du probléme industriel . . . . .
4.1.2.2  Analyse par les plans d’expériences . . . . . . .. .. .. ... ..
4.1.3 Proposition d’'une méthode d’amélioration . . . . . . . ... .. ... ...
4.2 Amélioration de performance basée sur une simulation & événements discrets . . .
4.2.1 Modélisation de la ligne de fabrication . . . . . ... ... ... ... ...
4.2.2 Optimisation par les algorithmes génétiques . . . . . . . . . ... ... ..
423 Résultats . . . ..o
4.2.3.1 Expérimentation . . . . . ... .. oo
4.2.3.2 Synthése . . . . . .
4.3 Amélioration par les Graphes de Précédences a Contraintes Linéaires . . . . . . .

4.3.1 Modélisation par un Graphe de Précédences a Contraintes Linéaires
4.3.1.1 Modélisation des éléments de la ligne de fabrication . . . . . ..
4.3.1.2 Modélisation de la ligne . . . . . . ... ..o 0oL
4.3.2 Optimisation basée sur I’évaluation d'un GPCL . . . . ... ... ... ..
4.3.3 Résultats . . . ..

4.4 Conclusion . . . . . . . .

Chapitre 5 Plate-forme d’analyses et d’amélioration de performances

5.1 Principe de la plate-forme . . . . . ... oo
5.2 Le module d’évaluation . . . . . . . ... oo
5.2.1 Le simulateur & événements discrets . . . . . . ... ..o
5.2.1.1 Les changements d’outils . . . . . ... ... ... ... ... ..

5.2.1.2  Les ressources . . . . . ... i

5.2.1.3 Ressources-CO . . . . . . . .. L

5.2.2 LDlordonnanceur . . . . . . . . . ...l

5.3 Le module d’édition de modeéles et de scénarios de simulation . . . ... ... ..
54 Lemodule d’analyse . . . . . . . . ...
5.5 Le module d’optimisation . . . . . . ... .. Lo
5.6 Communication entre les modules . . . . . . .. ... ..o

57 Conclusion . . . . . . . ..
Conclusion générale et perspectives

Annexes

viil

77
7
7
78
78
80
80
81
82
82
83
83
88
88
88
88
90
91
93
94

95
95
96
96
97
98
99
100
101
102
102
103
104

105

107



Annexe A Ordonnancement : définitions et notation 109

A.1 Liste des notations . . . . . . . . . . . . ... 109
A.2 Contraintes de précédences . . . . . . . ... L 109
A3 Dénomition . . . . . ... 110
Annexe B Notation des problémes d’ordonnancement 111
B.1 Paramétres d’architecture o« . . . . . . . .. oL 111
B.2 Paramétres des Jobs B . . . . . ... 112
B.3 Critére d’optimisation v . . . . . . . Lo 112
Annexe C Algorithmes 113
C.1 Choisir une tache . . . . . . . . 113
C.1.1 Approche basée sur les taches . . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 113

C.1.2 Approche par pilotage de ressource . . . . . . .. ... 113

C.2 Imitialisation des RAP . . . . . . . . .o 114
C.3 Liste des taches réalisables . . . . . . . . .. ... L 114
C.4 Création d’un jeu d’essai cyclique . . . . . . . .. .. oL 114
C.5 Construc_feasible schedule from chromosome . . . .. ... ... ... .. .. 115
Annexe D Opérateurs génétiques adaptés aux problémes d’ordonnancement 117
D.1 Cross-Over . . . . . . . . 117
D.1.1 Order based . . . . . . . . . . . . ... 117

D.1.2 Position Based . . . . . . ... 117

D.1.3 OX : Order cross-over . . . . . . . . . . . . . ... 118

D.1.4 LOX : Linear Order cross-over . . . . . . . . . . ... 119

D.1.5 CX : Cycle cross-over . . . . . . . . . .. 119

D.1.6 GOX : Generalization of OX . . . . . . . .. ... .. ... .. ...... 120
Annexe E Description du simulateur a événements discrets 121
Bibliographie 131
Index 139

X



Table des matiéres




1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9
1.10
1.11
1.12

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

Table des figures

Courbe de consommation . . . . . . . ... Lo
Ordonnancement admissible . . . . . . . . . ... o000
Ordonnancement semi-actif . . . . . . . ... ..o
Ordonnancement actif . . . . . . . . . ..o Lo
Ordonnancement sans retard . . . . . . . .. ... oL
Classification des ordonnancements pour un critére régulier . . . . . . .. .. ..
Exemple de graphe disjonctif . . . . . ..o oL
Diagramme de Gantt associé au projet . . . . . . . . ..o
Diagramme de Gantt atelier/ressources . . . . . . . ... ... ... ...
Diagramme de Gantt atelier/produits. . . . . . . . . .. ... L.
Courbes de la demande et de l'offre. . . . . . .. ... ...
Graphe potentiels-taches pour le calcul de la durée totale dans un Flow-Shop de
permutation . . . . ... L L e e e

Méthodes de résolution . . . . . . . . ..o
Cyclede vie . . . . . o
Du probléme & Uindividu . . . . . . . . . .. oo
Sélection a la roulette . . . . . . ..o
Principe du croisement . . . . . . . . . ...
Exemples de recombinaison . . . . . .. .. L L
Exemple de croisement sur un probléme binaire a deux dimensions . . . . .. . .
Exemples de croisement . . . . . . ... L e
Principe de la mutation . . . . . . ... ... ...
Exemples de mutation . . . . . . . ... e
Différence entre codage direct et codage indirect . . . . . . .. ...
Exemple de graphe disjonctif . . . . ... oo 0oL
Exemple de graphe conjonctif . . . . . . ... oo oo oL
Exemple de cross-over pour la méthode de Kobayashi . . . . .. ... ... ... ..
Exemple de chromosome pour un probléme de permutation avec répétition . . . .

Diagramme d’occurrences pour une contrainte uniforme . . . . . .. ... .. .
Diagramme d’occurrences pour une contrainte linéaire . . . . . . . .. .. .. ..
Diagramme d’occurrences du graphe de la figure 3.4 . . . . ... ... ... ..
Exemple de graphe de précédences . . . . . . .. ..o
Gantt associé a la figure 3.4 . . . . . . ..
Exemple de graphe . . . . . . .. Lo
Diagramme de Gantt . . . . . . . .. ..o

x1

= 00 ~ =1 O O Ot

13
14
17

19

25
27
27
30
31
31
32
32
33
33
35
38
38
39
42



Table des figures

xil

3.8

3.9

3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17
3.18
3.19
3.20
3.21
3.22
3.23
3.24
3.25
3.26
3.27
3.28
3.29
3.30
3.31

4.1
4.2
4.3

4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12

0.1
5.2
5.3
5.4
5.5
0.6
2.7
2.8
5.9

Contrainte uniforme équivalente . . . . . .. . ... oo Lo 53
Exemple de probléeme de Job-Shop cyclique . . . . ... ... ... ... ... o4
Exemple de motifs d’ordonnancement . . . . . ... L Lo o4
Exemple d’ordonnancement cyclique avec recouvrement de motifs . . . . . . . . . 54
Exemple de graphe comportant des circuits . . . . . . ... .. ... 55
Exemple de Job-Shop cyclique & contraintes linéaires avec jobs dépendants . . . . 56
Exemple de Job-Shop cyclique avec jobs indépendants . . . . . .. ... ... .. 57
Résolution des conflits ressource . . . . . . . . ... oL Lo Y
Graphe de précédences d'un Job-Shop cyclique . . . . ... ... ... 59
PMX face & Order Based . . . . . . . . . . .. . 60
Equivalence entre GPCL et RAP . . . . . ... ... . oo 63
Exemple de RAP prenant en compte le régime transitoire . . . .. ... ... .. 64
Equivalence entre un GPCL & structure convergente et un RAP . . . . . . . . . . 65
Equivalence entre un GPCL a structure divergente et un RdP . . . . . . .. . .. 65
Les trois éléments de la représentation . . . . . . . . . ... oL 66
Equivalence entre GPCL et RAP avec des ressources . . . . .. .. ... ..... 67
Exemple de graphe . . . . . . .. Lo 68
Transformation en RAP du graphe de la figure 3.24 . . . . . .. ... .. ... .. 69
Ordonnancement associé a la figure 3.24 . . . . .. .. ... ... oL 69
Exemple de probléme de Job-Shop non cyclique . . . . . ... ... ... .. 71
Job-Shop non-cyclique transformé . . . . . . .. ..o 71
Ordonnancement associé a la figure 3.27 . . . . .. ... ... oL 71
Ordonnancement associé a la figure 3.28 . . . . .. .. ... ... ... .. 72
Jeux d’essais cycliques : instance comportant 3 jobs et 3 machines . . . . . . . .. 74
Architecture de la ligne de fabrication . . . . . ... . ... ... 78
Exemple d’affectation opérateur . . . . . . . . . ... ... 78
Occurrences d'une tache de maintenance affectée sur une machine (diagramme de

Gantt) . . . . .. 79
Exemple de codage du probléme industriel . . . . . .. ... ..o 82
Couplage algorithme génétique - simulateur & événements discrets . . . . . . . . . 83
Performance par rapport au nombre de solutions explorées . . . . . . .. . .. .. 86
Comparaison de la recherche aléatoire avec ’algorithme génétique . . . . . . . . . 87
GPCL d’une machine multi-postes . . . . . . . . ... .o 89
GPCL machine-stock . . . . . . ... o 90
Modélisation d’une unité de stockage . . . . . . ... oL oL 90
GPCL machine-changement d’outils . . . . . . .. .. .. ... ... 91
GPCL d’une ligne . . . . . . . L 92
Architecture de la plate-forme . . . . . . . ..o L L 95
Les différents modéles d’une simulation . . . . . . . . .. ..o 96
Hiérarchie des entités du simulateur & événements discrets . . . . . . . . . .. .. 97
Exemple de changement d’état . . . . . . . . . ... ... 97
Diagramme d’états-transitions d’un changement d’outils . . . . . . . .. ... .. 98
Diagramme d’états-transitions d’une ressource . . . . . . . . .. ... ... 99
Diagramme de séquences entre une ressource et un CO . . . . . . ... . ... .. 100
Editeur demodéle . . . . . ... .. 101
Utilisation de 'algorithme génétique . . . . . . . . . . ... . ... ... ... .. 103



E.1 Diagramme état transition d’un changement d’outils . . . . . .. ... .. .. ..
E.2 Diagramme état transition d’une ressource . . . . . . . ... oL
E.3 Diagramme état transition d’'une machine . . . . . . ... ... oL
E.4 Diagramme état transition d'unstock . . . . . ..o o000
E.5 Diagramme de séquences représentant la synchronisation entre une machine et
deux stocks . . . . ..
E.6 Diagramme de séquences représentant la synchronisation entre deux machines et
un stock ...
E.7 Diagramme de séquences représentant la capture d’une ressource par un objet . .
E.8 Diagramme de séquences représentant l'utilisation d’un stock par deux machines
E.9 Scénarios montrant 'utilisation d’un stock par deux machines . . . . . . . . . ..
E.10 Diagramme d’activité présentant le principe de partage de ressource entre deux
machines . . . . . . . L
E.11 Diagramme d’activités présentant le fonctionnement de la ligne de fabrication . .

xiii



Table des figures

Xiv



Liste des tableaux

1.1 Caractéristiques d’un ordonnancement . . . . . . . . . .. ... ...
1.2 Exemple de projet . . . . . . . .. e
1.3 Temps de réalisation des produits . . . . . . . . . . ..o
1.4 Exemple de complexité pour des problémes d’ordonnancement . . . . . .. .. ..

2.1 Exemple de population aprés un tri croissant . . . . .. ... ... ... ...
2.2 Exemple de sélection & la roulette . . . . . . . ... oL
2.3 Un chromosome selon Yamada et Nakano contenant les temps de réalisation . . .
2.4 Codage binaire de Tamaki . . . . . . . . .. ... o o
2.5 Comparaison des cross-over en fonction du type de probléme . . . . . . . . . . ..

3.1 Evolution dans le temps du marquage des places . . . . . . . .. ... ... ...
3.2 Reésultats obtenus par la méthode GA-ORDO . . . . . .. ... .. ... ... ...
3.3 Résultats obtenus par GA-ORDO sur les jeux d’essais cycliques . . . . . . . . ..

4.1 Reésumé des caractéristiques . . . . . . . . ..o
4.2 Reésultats du deuxiéme plan d’expériences . . . . . . . . ..o
4.3 Niveaux des parametres . . . . . . . . ... Lo
4.4 Plan d’expériences . . . . . . . . .. e e e
4.5 Moyennes des essais pour chaque niveau . . . . . . . ... ... ...
4.6 Expérience de confirmation . . . . . .. .. oo Lo
4.7 Statistiques de comparaison des maximums obtenus . . . . . .. ... ..o
4.8 Statistiques de comparaison des temps de calcul . . . . . . .. ... .. ... ..
4.9 Comparaison des résultats obtenus par les deux approches d’évaluation . . . . . .
4.10 Comparaison des gains obtenus par les deux approches d’évaluation . . . . . . . .

XV



Liste des tableaux

Xvi



2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

Table des algorithmes

Cross-over GA/GT . . . . . .. . . 36
Construct feasible schedule from chromosome . . . . . .. ... ... ... .. 39
Choisir une tache (approche basée sur les taches) . . . .. .. .. ... ... ... 59
Choisir une tache (approche par pilotage de ressource) . . . . . . . ... ... .. 61
Algorithme d’initialisation du RAP . . . . . .. ... ... oo 64
Initialisation d’un graphe quelconque . . . . . . . . . . ... 66
Liste des taches réalisables . . . . . . . . .. . ..o 68
Création de jeux d’essais cycliques . . . . . . .. .. .. oL 73

xvil



Table des algorithmes

XViil



Introduction générale

Le travail présenté dans cette these traite de la résolution de problémes d’ordonnancement
cyclique. Deux applications sont présentées dans cette theése. La premiére application traite du
probléme académique du Job-Shop cyclique. La seconde application traite de 'amélioration de
performances d’une ligne de fabrication industrielle de type grande série soumise & des taches de
maintenance systématique. Ces deux applications sont composées de taches cycliques & ordon-
nancer. L’ordonnancement de ces taches cycliques est le principal objectif de cette these.

Le premier chapitre présente la problématique de 'ordonnancement. Dans ce chapitre, nous
rappelons les différents éléments qui composent un probléme d’ordonnancement, ainsi que les ca-
ractéristiques permettant de classer les solutions. Nous présentons une méthode de modélisation
de ces problémes par des graphes de précédences. Aprés avoir rappelé une notation permettant
de classer les problémes d’ordonnancement, nous nous sommes focalisés sur les problémes d’or-
donnancement d’atelier. Une liste non-exhaustive de méthodes de résolution de ces problémes
est proposée. Cette liste se décompose en deux parties principales; nous trouvons les méthodes
exactes et les méthodes approchées.

Le deuxiéme chapitre présente les algorithmes génétiques comme méthode approchée de ré-
solution des problémes d’ordonnancement d’atelier. Pour cela, une description compléte du fonc-
tionnement des algorithmes génétiques est faite. Plusieurs méthodes de résolution des problémes
d’ordonnancement basées sur les algorithmes génétiques sont détaillées. Nous présentons parti-
culierement les méthodes permettant de résoudre le probléme d’atelier qu’est le Job-Shop. Ces
méthodes étant souvent basées sur un codage utilisant des séquences, des opérateurs génétiques
spécialement congus pour ce type de codage sont présentés.

Le troisiéme chapitre se focalise sur les problémes d’ordonnancement dont les taches sont
ordonnancées une infinité de fois. Ce type d’ordonnancement est dit cyclique. Les graphes de
précédences a contraintes linéaires sont utilisés afin de modéliser ce type de probléme. Nous nous
focalisons ensuite sur le probléme de Job-Shop cyclique. Aprés avoir détaillé ce probléme, nous
proposons une méthode génétique pour le résoudre. Un ordonnanceur est utilisé afin de construire
la solution. Cet ordonnanceur utilise un graphe de précédences a contraintes linéaires afin de
construire I'ordonnancement. La gestion des occurrences des taches est basée sur le principe
des réseaux de Petri T-temporisé. Les conflits de ressources sont gérés par des heuristiques qui
sont définies par la séquence fournie par ’algorithme génétique. Un ensemble d’essais a été mis
au point afin de valider le comportement de 'ordonnanceur. Ces essais ont permis de vérifier
la qualité des résultats fournis par le couplage de l'algorithme génétique et de ’ordonnanceur,
appelé par la suite GA-ORDO. Un autre ensemble de jeux d’essais a été construit afin de pouvoir
comparer GA-ORDO avec de futures extensions de cette méthode. Ces jeux d’essais proposent
des exemples de Job-Shop cycliques. La construction de ces essais ainsi que des instances sont
détaillées.
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Une application industrielle est présentée dans le chapitre quatre. Cette application a pour
but d’améliorer la productivité d’une ligne de fabrication. Un plan d’expériences a prouvé que les
taches de maintenance systématique sont la principale cause de non-productivité de cette ligne
de production.

Pour répondre & ce type de probléme industriel, une premiére approche a été développée. Elle
est basée sur le couplage d’un algorithme génétique et d'un simulateur a événements discrets que
nous avons développé. Nous avons ensuite généralisé ce type de probléme en le ramenant a
un probléme d’ordonnancement cyclique que nous avons résolu par une approche basée sur les
graphes de précédences & contraintes linéaires.

Pour valider nos deux approches de résolution, nous avons développé une plate-forme mo-
dulaire d’analyses et d’amélioration de performances. Elle est composée d’'un module d’édition
de modéle, d’'un module d’analyse basé sur les plans d’expériences, d’'un module d’optimisation
basé sur les algorithmes génétiques et d’'un module de simulation.

La conclusion présente quelques pistes d’évolution de I’ordonnanceur, les études a réaliser afin
de maitriser totalement ’algorithme génétique ainsi que des extensions futures de la plate-forme.



Chapitre 1

L’ordonnancement

L’ordonnancement fait appel & une terminologie précise. Les méthodes de résolution sont tres
souvent adaptées a un seul type de probléme. C’est pour cela qu’il est nécessaire de bien maitriser
le vocabulaire et d’étre capable de classer les problémes d’ordonnancement.

Ce chapitre se propose de présenter dans le détail les constituants d’un probléme d’ordonnan-
cement et les outils permettant de visualiser graphiquement un ordonnancement. Une notation
permettant de classer les problémes d’ordonnancement y est également présentée. Quelques no-
tions de complexité sont exposées afin de mieux comprendre la difficulté de résolution de certains
problémes. La fin de ce chapitre se focalise sur la résolution des problémes d’ordonnancement.
Pour cela, une liste non-exhaustive de méthodes exactes ou approchée est proposée. Cette liste
s’'intéresse plus particulierement aux problémes d’atelier qui représentent une sous-catégorie des
problémes d’ordonnancement.

1.1 Concepts de base

Nous allons dans un premier temps aborder les concepts de bases qui permettent de définir,
noter, caractériser et classer un probléeme d’ordonnancement. Nous terminerons cette partie en
présentant les problémes d’atelier. Mais avant tout, la définition 1.1 est utilisée tout le long de
cette thése comme définition de base d’un ordonnancement.

Définition 1.1 Ordonnancer un ensemble de taches, c’est programmer dans le temps leur exé-
cution.

1.1.1 Eléments d’un probléme d’ordonnancement

Un ordonnancement est constitué de quatre éléments qui sont les taches, les ressources, les
contraintes et les objectifs. Les paragraphes suivants se proposent de définir ces quatre éléments.

1.1.1.1 Les taches

Une tache 7 est une entité élémentaire de travail. Elle est caractérisée par une date de dé-
but s; ou de fin ¢;, appelée aussi “Completion Time”, et une durée de réalisation p;. Une tache
peut également étre définie par une latence ¢;, qui est définie comme un minorant de la durée
entre la fin de la tache 7 et la fin de I'ordonnancement. Une tache ¢ peut consommer des moyens
m avec une intensité I;,,. Une tache peut se réaliser par morceaux, on parle alors de tache pré-
emptive, ou sans interruption, on parle alors de tiche non-préemptive [Carlier et al. 1988|.
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1.1.1.2 Les ressources

Une ressource est un moyen technique ou humain dont la disponibilité est connue & priori.
La capacité d’une ressource peut étre limitée ou illimitée.

Il existe plusieurs types de ressource. Si aprés son utilisation la ressource est a nouveau dis-
ponible avec la méme capacité, on parle de ressource renouvelable Les hommes et les machines
sont des ressources renouvelables. Par contre, si aprés son utilisation la ressource est disponible
avec une quantité inférieure ou nulle, on parle de ressource consommable [Slowinski 1982].
L’argent est un bon exemple de ressource consommable.

Une ressource cumulative est une ressource capable de réaliser plusieurs taches a la fois.
Par contre si cette ressource est limitée & la réalisation d’une et une seule tache & la fois cette
ressource est dite disjonctive. Un homme seul est une ressource disjonctive, par contre, une
équipe est une ressource cumulative.

1.1.1.3 Les contraintes

Une contrainte est une restriction sur les valeurs que peuvent prendre les variables. C’est
ainsi que les éléments qui composent un probléme d’ordonnancement sont assimilables & des
contraintes. Il existe deux types de contraintes.

— Temporelles : Ce type de contrainte permet de déterminer une date d; butoir & laquelle
la tache doit étre finie : s; + p; < d;; cette date butoir est également appelée “deadline”.
Les contraintes temporelles permettent également de déterminer des enchainements entre
des taches 7 et j : 5; +p; < s;. Ce type de contraintes est également appelé contraintes de
précédences. Les contraintes temporelles permettent également de localiser une tache dans
le temps : t1 < s; < t9. Ici, t; représente une date au plus tot et to représente une date au
plus tard.

— Ressources : Les caractéristiques de ressources peuvent induire des contraintes. Dans le
cas d’une ressource consommable, il faut que la consommation de la ressource ne soit pas
supérieure & la capacité de la ressource. Par contre, pour une ressource renouvelable, ce
type de contraintes permet de limiter sa consommation. Cette limitation peut étre due a
une ressource disjonctive ou & une ressource cumulative.

— Disjonctive : la réalisation des tiches se fait sur des intervalles de temps disjoints. Par
exemple, la tache 1 doit se réaliser avant la tache 2 ou apreés. “s;+p; < s3 OU so4po < 877

— Cumulative : elle limite le nombre de taches a réaliser en paralléle pour la ressource
compte tenu de sa disponibilité et des quantités requises par les taches. La disponibilité
de la ressource peut étre une fonction A;(t) du temps. Par exemple, si A;(¢) est la
disponibilité de la ressource 1, et ©;(¢) ’ensemble des taches affectées a la ressource 1 au
cours du temps, alors, 'équation suivante doit toujours étre vérifiée : Vi, Xjcq, (1 lin <
A1 (t). Cest a dire que la somme des intensités des taches affectées a la ressource doit étre,
a chaque instant, inférieure ou égale & la capacité de la ressource. La figure 1.1 représente
un exemple de charge pour la ressource 1. La partie grisée représente I'occupation 2y (¢)
de la ressource 1. Dans cette exemple, la disponibilité de la ressource 1 est constante
dans le temps.

1.1.1.4 Objectifs et fonction d’évaluation

L’objectif d’'un probléme d’ordonnancement est de maximiser ou minimiser une fonction
d’évaluation. Cette fonction est déterminée & partir d'un ou plusieurs critéres d’évaluation. Les
fonctions d’évaluation les plus courantes sont [GOTHA 1993] :
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F1G. 1.1 — Courbe de consommation

— Chae : le temps de réalisation de 'ordonnancement, appelé également makespan. Cpyoap =
mazicr{c;}, on T représente I'ensemble des taches & ordonnancer et ¢; est la date de fin
de réalisation de la tache %.

— Lyas - Vécart par rapport au délai souhaité avec avance favorable et retard défavorable,
appelé Lateness . Avec : Ly, = mazier{c; — d;}

Il est possible de rencontrer d’autres critéres d’évaluation pour un ordonnancement. Ceux-ci

sont basés sur des sommes pondérées ou non. Voici une liste non exhaustive de ces critéres :

— Y ier Ci - somme des temps de réalisation

~ > ierTi : somme des retards dans l'ordonnancement, appelée aussi Tardiness . Avec :
Ti = max{L;;0} et L; = ¢; — d;.

— Y ier wi-¢; - somme pondérée des temps de réalisation. Ici, w; représente un poids associé
a la tache 4 qui traduit 'importance de la tache ¢ par rapport aux autres taches..

- ZieT w;.T; - somme pondérée des retards dans I'ordonnancement.

La fonction d’évaluation peut également porter sur le nombre de contraintes non satisfaites

dans l'ordonnancement. Dans ce cas de figure, 'optimum est un ordonnancement admissible.

1.1.2 Caractéristiques d’un ordonnancement

Il est possible de caractériser un ordonnancement en fonction des améliorations de la perfor-
mance sur un critére régulier qui sont encore réalisables sur ce dernier [Baker 1974]. Il existe ainsi
des sous-ensembles d’ordonnancements dont certains présentent des propriétés de dominance vis
a vis de tous critéres réguliers.

Définition 1.2 Un critére est dit régulier si on ne peut pas dégrader sa performance en avan-
cant l'exécution d’une tdche.

1.1.2.1 Ordonnancement admissible

Définition 1.3 Un ordonnancement est dit admzissible s’il respecte toutes les contraintes consti-
tuant le probleme.

Dans le but de mieux comprendre les différentes caractéristiques d’un ordonnancement, nous
allons utiliser 'exemple 1.1.

Exemple 1.1 Soit cing taches 1,2,3,4,5. Ces taches sont soumises aux contraintes de précédences
suivantes : 1<2<5 et 3<4. La ressource capable de réaliser ces taches est une ressource limitée,
renouvelable et cumulative. La figure 1.2 représente un ordonnancement admissible.
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Capacité
A

Tenps

Fi1G. 1.2 — Ordonnancement admissible

Afin d’améliorer un ordonnancement pour un critére régulier , il est possible de réaliser un
glissement a gauche. Ceci consiste & avancer dans le temps une ou plusieurs taches. Il existe deux
types de glissement a gauche :

— Le glissement a gauche local consiste & avancer le début d’une tache sans remettre en cause
Pordre relatif entre les taches. Sur 'exemple de la figure 1.2, 'ordonnancement pourrait
étre amélioré du point de vue du temps d’exécution en faisant glisser les taches 3,4 et 5 sur
la gauche.

— Le glissement a gauche global consiste & avancer le début d’une tache en modifiant I'ordre
relatif entre au moins deux taches. Sur 'exemple précédent, le repositionnement de la tache
5 juste au dessus de la tache 3 est admissible. Ce repositionnement change la relation 4<5
en 5<4, mais ne viole aucune contrainte.

Définition 1.4 L’ordre relatif est l'ordre de passage dans lequel les taches devront étre réalisées
sur une ressource.

1.1.2.2 Ordonnancement semi-actif

Dans un ordonnancement semi-actif, aucun glissement a gauche local n’est possible : on ne
peut plus avancer une tache sans modifier la séquence sur la ressource. Sur 'ordonnancement
admissible de la figure 1.2, un glissement a gauche local permet par exemple d’obtenir 1’ordon-
nancement semi-actif de la figure 1.3.

Capacité
A

“|Z

Tenps

F1G. 1.3 — Ordonnancement semi-actif

1.1.2.3 Ordonnancement actif

Dans un ordonnancement actif aucun glissement & gauche local ou global n’est possible.
Aucune tache ne peut étre commencée plus tot sans reporter le début d’une autre. La figure 1.4
présente un ordonnancement actif de I’exemple 1.1.
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Capacité

Temps

F1G. 1.4 — Ordonnancement actif

1.1.2.4 Ordonnancement sans retard

Dans un ordonnancement sans retard, si une tache est en attente et si la ressource nécessaire
a son exécution est disponible alors on ne doit pas retarder ’exécution de cette tache. La figure
1.5 présente un ordonnancement sans retard pour l'exemple 1.1.

Capacité

Temps

F1G. 1.5 — Ordonnancement sans retard

Propriété 1.1 Un ordonnancement sans retard est actif [Esquirol et al. 1999].

1.1.2.5 Classification des ordonnancements

Définition 1.5 Un sous-ensemble de solutions est dit dominant pour [’optimisation d’un critére
donné, s’il contient au moins un optimum pour ce critére. La recherche d’une solution optimale
ou admissible peut ainsi se limiter au sous ensemble dominant.

C’est ainsi que si quelqu’un cherche le point culminant d’un pays, il peut focaliser sa recherche
sur les massifs montagneux car ’ensemble des massifs montagneux est un sous-ensemble dominant
sur le critére de la hauteur.

Propriété 1.2 [ est important de noter que l’ensemble des ordonnancements semi-actifs est
dominant pour tous critéres réquliers [Esquirol et al. 1999].

Propriété 1.3 Un ordonnancement actif est semi-actif. De plus, l'ensemble des ordonnance-
ments actifs est également dominant pour tous critéres réguliers [Esquirol et al. 1999].

Pour l'optimisation d’un critére régulier, il est suffisant de considérer I’ensemble des ordon-
nancements semi-actifs qui domine ’ensemble de tous les ordonnancements. Cependant, leur
nombre important améne a considérer souvent les hypothéses plus restrictives des ordonnance-
ments actifs pour améliorer la recherche de solutions optimales. I’ensemble des ordonnancements
actifs s’avére étre le plus petit ensemble dominant.
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Admissibles

S

FiG. 1.6 — Classification des ordonnancements pour un critére régulier

Optimum

L’ensemble des ordonnancements sans retard est un sous-ensemble des ordonnancements ac-
tifs, mais ne constitue pas un ensemble dominant vis & vis d'un critére régulier |[Bellman et al. 1982].
Néanmoins, il est préférable de générer des ordonnancements sans retard qui constituent géné-
ralement de bonnes solutions et dont la construction est plus aisée. En effet, leur nombre est
sensiblement moins élevé que celui des ordonnancements actifs.

La figure 1.6 présente une classification existante entre les différentes propriétés des ordon-
nancements sur un critére régulier ainsi que la position de 'optimum par rapport aux propriétés
de ceux-ci [Bierwirth et al. 1999].

Ces diverses notions seront exploitées dans la suite pour limiter ’espace de recherche des
solutions. On verra notamment les conditions de dominance qu’il est possible d’établir selon les
problémes traités et les caractéristiques des ordonnancements.

1.1.3 Les problémes d’ordonnancement d’atelier

Dans les problémes d’atelier, un ensemble J = {J1, J2, ..., J, } de n jobs, appelé aussi travaux,
doit étre réalisé dans un atelier composé de m machines.

Un job i est caractérisé par un ensemble T; = {0;1,0i2,...,0i;} de z taches a réaliser et
par une gamme G;. La gamme G représente la séquence & suivre pour réaliser les taches. Cette
séquence décrit les contraintes de précédences & respecter. Un job J; se note de la fagon suivante :
Ji ={T; | Gi}. Ainsi, un job J; composé de trois taches {011, 012,013} devant étre réalisées dans
I'ordre suivant : 011 puis 013 puis o012, se note de la fagon suivante :

Ji = {{o11,012,013} | 011 < 013 < 012}

Ici, 011 < 013 < o012 représente la gamme Gy du job Jy. Pour réaliser une tache, il faut une
machine (ressource) qui est dédiée a cette tache pendant la durée p;; (durée de réalisation de la
tache j sur la machine 7). Les machines sont des ressources limitées, renouvelables et disjonctives.
Une classification sur les problémes d’atelier peut s’opérer sur la gamme des jobs et sur
I’organisation des ressources. On rencontre le Flow-Shop, le Job-Shop et 1’ Open-Shop.

1.1.3.1 Flow-Shop

Le Flow-Shop est rencontré sur des lignes de production dédiées & la production de grande
série ou les changements de type de produit sont rares. Ici, pour réaliser un ‘job’, il faut n taches.
Les taches sont exécutées par les machines et les ’jobs’ sont les ‘programmes’ de fabrication. Ces
derniers renferment des données telles que le type de piéce a produire ou encore le nombre de
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piéces & produire. En général, pour une tache on trouve une seule machine dédiée, mais il est
possible de trouver plusieurs machines pour réaliser une tache. On parle de ‘Flow-Shop hybride’.

Un cas particulier important est celui d’'un Flow-Shop simplifié ou la séquence des travaux
affectée & la premiére machine est la méme pour toutes les autres machines. On peut encore dire
que les machines sont gérées selon une régle FIFO (First In First Out) qui impose que les travaux
quittent la machine dans le méme ordre que celui dans lequel ils sont arrivés. Ce cas particulier
est appelé Flow-Shop de permutation .

On dit également que les ateliers de type Flow-Shop, sont des ateliers a cheminement unique
ol toutes les gammes sont identiques. Seuls les temps de réalisation des activités (p;;) peuvent
étre différents. Voici une représentation d’un Flow-Shop & deux jobs :

le{{011,012,... 701n}|011 < o012 < ... <01n}
JQZ{{021,022,... ,Ogn}|021 <099 < ... <02n}

1.1.3.2 Job-Shop

Le Job-Shop est associé a des lignes de production dédiées & la production de moyenne et
petite série ou les changements de type de produit sont fréquents. Comme pour le Flow-Shop,
pour réaliser un ’job’ il faut n taches. Mais contrairement a ce dernier, dans un Job-Shop, les
gammes sont différentes. Ceci veut dire que 'ordre d’exécution des taches est différent d’un job a
un autre et que le nombre de taches qui compose les jobs peut également étre différent d’un job
a lautre. On parlera d’atelier & cheminement multiple. Voici une représentation d’un Job-Shop
a deux jobs :

J1={{o1,012,... ,01n} |o11 <012 < ... <o}
JQZ{{021,022,... ,Ogm}|022 <094 < ... <021}

1.1.3.3 Open-Shop

Dans un atelier Open-Shop, le cheminement des jobs est multiple, mais & la différence du
Job-Shop, ici, les jobs ne possédent pas de gamme. Nous pouvons citer en exemple 1’organisation
des examens médicaux dans un hopital. Chaque personne doit réaliser une suite d’examens dont
I’ordre de réalisation n’a pas d’importance. On parle d’atelier & cheminement libre. Voici la
représentation d’un Open-Shop & deux jobs :

Ji = {o11,012, ..., 010}
Jy = {021,092, ..., 00, }

Le tableau 1.1 présente un résumé des différents éléments qui composent un ordonnancement
ainsi que les “valeurs” qu’ils peuvent prendre [GOTHA 1993].

1.1.3.4 Notation

Dans le but de décrire rapidement un probléme d’ordonnancement, une notation a été adop-
tée. Cette notation permet également de classer les problémes d’ordonnancement par famille.
La notation retenue est celle décrite par Graham en 1979 [Graham et al. 1979] qui est étendue
par Lawler [Lawler et al. 1985], et par Brucker [Brucker 1995|. Cette notation est basée sur la
concaténation de trois champs «, 5 et y. Un probléme d’ordonnancement se note donc: « | 8 |
avec :
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‘ Caractéristiques Choix possibles
illimitées limitées
Ressources consommables renouvelables
cumulatives disjonctives
D une m machines machines en série gammes non
Organisation des ressources . R “ T 5 o
machine | en paralléle | “Flow-Shop | Job-Shop linéaires
Taches préemptives non préemptives
Contraintes temporelles ressources
Objectifs minimiser maximiser

TaB. 1.1 — Caractéristiques d’un ordonnancement

« : Ce champ permet de fixer les paramétres de ’architecture du probléme d’ordonnancement.
Il permet de représenter le nombre de machines, le nombre de jobs ou encore le type
d’organisation des jobs.

B : C’est dans ce champ que les contraintes sont fixées. L’ordre d’exécution des jobs, la préemp-
tion des taches sont des contraintes définies par ce champ.

v : Les critéres d’optimisation sont définis ici. Nous pouvons citer a titre d’exemple la minimi-
sation du retard maximal comme critére d’optimisation.

Cette notation est détaillée complétement dans ’annexe a la page 111. Néanmoins, voici deux
exemples permettant de mieux comprendre cette notation.

Exemple 1.2 Soit un probléme de Job-Shop composé de 3 jobs qui se réaliseront sur 5 machines.

Les taches sont préemptives et leur durée de réalisation est unitaire. Il existe des relations de

précédences entre les taches des jobs. L’objectif de ce probléme est de minimiser le makespan.
Ce probleme se note donc :

J,5,3 | Prec,pmtn,p;; = 1| Min{Cpaz}

Exemple 1.3 Soit un probléme d’Open-Shop composé de 10 ressources et 5 jobs. Il n’existe

aucune relation de précédences entre les taches d’un job. Le “splitting” est autorisé, c’est a dire

que Les taches peuvent étre éclatées en plusieurs sous taches pouvants étre réalisées sur des

machines différentes au méme moment. L’objectif de ce probléme est de minimiser le makespan.
Ce probleme se note donc :

0,10,5 | split | Min{C\az }

1.2 Modélisation d’un probléme d’ordonnancement

Pour modéliser un probléme d’ordonnancement, il est nécessaire de trouver un moyen de
représenter les contraintes, les taches ainsi que les ressources. Pour cela, il existe la méthode
analytique et la méthode graphique. Une modélisation par des graphes puis par des équations
analytiques permettront dans un premier temps de représenter le probléme. Les diagrammes de
Gantt seront ensuite présentés pour visualiser les résultats de ces problémes.
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1.2.1 Modélisation par les graphes

Un probléme d’ordonnancement est modélisable par un graphe. Les noeuds représentent les
taches & réaliser, les contraintes de précédences sont représentées par des arcs valués de la durée de
réalisation de la tache et les contraintes de ressources sont représentées par des arétes pointillées
[GOTHA 1993, Jain et al. 1999].

La figure 1.7 représente un probléme d’ordonnancement avec 3 ressources et 8 taches a ordon-
nancer. Sur cette figure, les arcs représentent les contraintes de précédences entre les taches. Il
existe une contrainte de précédences entre les taches 1 et 2. De plus, le temps de réalisation de la
tache 1 est représenté sur cet arc. Il est de 3 unités de temps pour cet exemple. Trois ressources
sont disponibles pour réaliser la tache. La premiére, appelée A, peut réaliser les taches 1, 5 et 6.
La seconde, appelée B, réalise les taches 2, 4 et 7 et la troisiéme, appelé C, réalise les taches 3 et
8.

Le graphe est dit disjonctif car les contraintes de ressources sont représentées sur le graphe
par des arétes. Le fait de donner un sens & ces arétes détermine un ordonnancement [Roy 1970].
On parle également de graphe potentiel-tache.

Fia. 1.7 — Exemple de graphe disjonctif

1.2.2 Modélisation analytique

Un probléme d’ordonnancement peut également étre modélisé sous une forme analytique.
Pour cela, il faut modéliser les deux ensembles de contraintes qui représentent un probléme
d’ordonnancement ainsi que I'objectif. Nous allons donc montrer dans un premier temps comment
modéliser les contraintes de ressources, puis dans un deuxiéme temps les contraintes temporelles
enfin dans un troisiéme temps les objectifs.

Une contrainte de ressources peut se représenter par une fonction du temps, C(t), capable
de prendre un seul état dans un ensemble de valeurs V & un instant donné. Ainsi, une ressource,
A, capable d’exécuter les taches a et ¢ peut s’écrire de la fagon suivante : C4(t) C V4 avec
Va = {0,a,c}. La valeur () représente le fait que la ressource peut étre disponible. Il est également
possible de représenter cette contrainte par une inéquation du type : dg+pq < d.OU d.+p. < dg

Les contraintes temporelles sont représentées par des inéquations. Ainsi, la contrainte entre
les taches 1 et 2 de la figure 1.7 peut s’écrire de la facon suivante : di + 3 < do avec dy la date
de début de la tache 1, et +3 représente le temps de réalisation de la tache 1.

L’objectif de I'ordonnancement est de minimiser ou maximiser une fonction donnée. Une
liste non-exhaustive de ces fonctions est donnée dans I'annexe B.3. Ainsi, le probléme d’ordon-
nancement présenté par la figure 1.7 peut s’écrire des deux fagons suivantes pour le cas de la
minimisation du makespan :
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Chapitre 1. L’ordonnancement

obj. : Min(Cpaz)

dy +p1 < ds

dy + py < ds obj. : Min(Cpaz)

dy +ps < ds (di +p1 < do

dg +pe < dr dy +p2 < d3

d7 +p7 < dg dy +py < ds

) di+pi <ds OU ds+ps<di ou ) de +pe < dr

Sous & 9 di +p1 <ds OU dg+ps <dy Sous : d7 +p7 < dg

ds +ps <dg OU dg+ pg <ds Ca(t) Cc{01,5,6}

do+po<dy OU dy+pg<ds CB(t) C{@2,4,7}

do+po<d;y OU d7+p7r<do [ Cco(t) C {03,8}

dy +py <d7 OU d7 +pr<dy

d3+p3 <dg OU dg+pg<ds

\

Avec la premiére formulation, trouver un ordonnancement consiste a donner & une valeur
a chaque s; avec ¢ € [1;8] en respectant toutes les contraintes et en éliminant I'un des deux
choix possibles dans les contraintes de ressources, en évitant de former une incohérence du type :
di +p1 < ds et dg + pg < dy et ds + p; < dg. En effet, ici, la tache 5 doit étre réalisée aprés la
tache 1, la tache 1 doit étre réalisée apreés la tache 6, et la tache 6 doit étre réalisé aprés la tache
5. Ceci forme un cycle qui ne permet pas de savoir laquelle de ces trois taches doit étre réalisée
en premier.

1.2.3 Représentation graphique des solutions

Le diagramme de Gantt est certainement le type de représentation le plus ancien, le plus
répandu et le plus simple pour visualiser graphiquement 1’exécution des taches et/ou l'occupation
des ressources au cours du temps.

A chaque tache est associé un segment, ou barre, horizontal de longueur proportionnelle
a la durée de traitement. En ordonnancement de projet sans considération des contraintes de
ressources, les taches apparaissent en ordonnée, ’abscisse représentant le temps.

Exemple 1.4 Un projet X est composé de six taches dont les caractéristiques sont représen-
tées par le tableau 1.2. La figure 1.8 représente un diagramme de Gantt associé & une solution
minimisant la durée. Le projet X est achevé en onze jours.

Téche 1 A|B C D E F
Durée p; (jours) | 5 | 2 2 4 8 1
Contrainte - | - | aprés B | aprés A et C | aprés B | aprés D et E

TaB. 1.2 — Exemple de projet

La figure 1.8 ne tient pas compte des problémes de conflit d’utilisation de ressources. Pour
des problémes d’atelier ot les ressources disjonctives sont en nombre limité, le diagramme de
Gantt est composé d’une ligne horizontale pour chaque ressource. Il permet ainsi de visualiser les
périodes d’occupation et les périodes d’oisiveté des ressources ainsi que la séquence des opérations
sur les ressources et la durée totale de I'ordonnancement.

Exemple 1.5 Soit un atelier dans lequel deux produits, A et B, sont a réaliser sur trois machines.
Les gammes des produits A et B sont les suivantes :
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tache

(Jours)

FiG. 1.8 — Diagramme de Gantt associé au projet

A:o0a1 <049 <043

B :ope <opi <ops
La tache o;; du job 7 est réalisée par la machine j. Le tableau 1.3 donne la valeur des durées de
réalisation des taches en minutes.

Produits Temps de réalisation
A 0,41(60) 0,42(20) 0,43(30)
B OB1 (40) 032(30) 033(10)

TAB. 1.3 — Temps de réalisation des produits

La figure 1.9 représente un ordonnancement faisable de durée totale de 120 minutes. Avec
un diagramme de Gantt atelier/ressources, il est possible de visualiser les temps d’attente des
ressources. Par exemple, la machine 2 de la figure 1.9 attend trente minutes alors que la machine
3 attend quatre vingts minutes. Par contre, il peut étre intéressant de visualiser les temps durant
lesquels les produits ne sont pas en cours de traitement. La figure 1.10 représente un diagramme
de Gantt atelier /produits. Sur ce diagramme, nous pouvons voir que le produit B est en attente
de ressources pendant un total de quarante minutes.

Machines

'] A s |
A a1 e |

| | | | | | | | | | |
[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [

50 100 Temps

(Minutes)

2

|

w
|

Fic. 1.9 — Diagramme de Gantt atelier/ressources

Il est possible de “surcharger” les diagrammes de Gantt atelier /ressource avec des diagrammes
de charge, tel que celui présenté par la figure 1.1, pour visualiser des problémes d’ordonnancement
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Produit
AL 1 [ 2 [ 3 |
B+ o 7 1 773 ]

|
[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
50 100 Temps

(Minutes)

F1a. 1.10 — Diagramme de Gantt atelier/produits

avec des contraintes cumulatives.

1.3 Résolutions des problémes d’ordonnancement

Les problémes d’ordonnancement sont des problémes NP-difficiles pour lesquels il existe des
méthodes exactes, mais uniquement pour certaines instances de problémes. L’utilisation de mé-
thodes approchées est souvent nécessaire afin de pouvoir résoudre ces problémes |Garey et al. 1979].
Ce paragraphe présente dans un premier temps une liste des principales méthodes de résolution
exacte en fonction du nombre de ressources disponibles, puis dans un deuxiéme temps une liste
non-exhaustive des méthodes de résolution approchées. Les problémes présentés comportent suc-
cessivement aucune ressource, une seule ressource, n ressources, pour finir par les problémes
d’atelier. Cet enchainement a été utilisé dans le but de montrer que les méthodes de résolu-
tion dépendent du probléme abordé et que le nombre de ressources est I'un des facteurs de la
complexité.

1.3.1 Notions de complexité

L’expérience montre que certains problémes sont plus faciles que d’autres & résoudre. Une
théorie de la complexité a été développée et permet de classer les problémes faciles et difficiles en
deux classes : les classes P et N'P. Nous exposons dans la partie qui suit les grands principes de
la théorie de la complexité. Le lecteur intéressé par de plus amples informations pourra consulter
différents ouvrages complétement ou partiellement dédiés a la complexité dont les livres de Garey
et Johnson [Garey et al. 1979] , Sakarovitch [Sakanovitch 1984], Xuong [Xuong 1992] ou encore
Brucker [Brucker 1995].

Pour pouvoir exposer la notion de classe de problémes, il est tout d’abord nécessaire de
distinguer les problémes de décision des problémes d’optimisation. Un probléme de décision est
un probléme pour lequel la réponse est “oui” ou “non”. Il est possible d’associer & chaque probléme
d’optimisation, un probléme de décision en introduisant un seuil k correspondant a la fonction
d’objectif f. Le probléme d’ordonnancement qui vise a minimiser le makespan se transforme en
probléme de décision suivant : “existe-t-il un ordonnancement réalisable S tel que Char < k77

Il est alors possible de définir la classe P regroupant les problémes de décision qui peuvent
étre résolus par des algorithmes polynémiaur. Un algorithme polyndmial est défini comme un
algorithme dont le temps d’exécution est borné par O(p(x)), ou p est un polynéme et = est la
longueur d’entrée d’une instance du probléme. Les algorithmes dont la complexité ne peut étre
bornée polynémialement sont qualifiés d’ezponentiels.

La classe NP regroupe les problémes qui peuvent étre résolus en un temps polynomial par
un algorithme non déterministe. Ce type d’algorithme ne fournit pas toujours la méme solution
a un méme probléme. C’est le cas des algorithmes réalisant des choix grace & des heuristiques.
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Pour ces algorithmes, si & chaque instruction, le bon choix est effectué, le temps de calculs est
polyndémial. Si au contraire tous les choix sont énumérés, 'algorithme devient déterministe et
son temps de calculs devient exponentiel.

Les algorithmes “ordinaires” sont évidemment des cas particuliers des algorithmes non déter-
ministes. Aussi tout probléme de décision qui peut étre résolu par un algorithme polynémial, et
qui appartient a la classe P, appartient également a la classe NP. D’ou P C N'P.

Le tableau 1.3.1 présente quelques résultats de complexité pour des probléme d’ordonnance-
ment.

‘ Probleme ‘ Complexité ‘
BCS O(n3log(n))
Machines paralléles NP-difficile
Flow-Shop de permutation O(nlog(n))
Flow-Shop avec délai d’attente | NP-difficile au sens fort
Job-Shop NP-difficile
Job-Shop périodique O(nlog(n))
Open-Shop NP-difficile

TaB. 1.4 — Exemple de complexité pour des problémes d’ordonnancement

1.3.2 Résolution exacte

Il n’existe pas encore de méthodes de résolution exactes pour chaque probléme d’ordonnance-
ment. Par contre, il est possible que pour une instance précise d’un probléme d’ordonnancement,
une telle méthode existe et que pour le cas général, cette derniére soit inefficace.

Nous allons présenter dans un premier temps les méthodes de résolution exactes pour le
probléme central défini ci-dessous, puis dans un deuxiéme temps pour les problémes d’ordonnan-
cement & ressource unique puis multiple.

1.3.2.1 Le probléme central

Un probléme central est un probléeme d’ordonnancement sans contrainte de ressources ou
pour lequel les ressources sont en nombre suffisant pour ne pas avoir de conflit.

Une des questions fondamentales dans la résolution concerne le calcul du délai le plus court
pour la réalisation du “projet”, appelé aussi Min{Cy,q,}. Ceci revient a rechercher le chemin le
plus long sur le graphe conjonctif entre le début et la fin du “projet”, probléme qui compte parmi
les plus anciens de la théorie des graphes et pour lequel on dispose d’algorithmes performants.
L’algorithme de Bellman-Ford permet de résoudre ce probleme de fagon efficace.

La méthode la plus connue reste sans conteste PERT (Program Evaluation and Review
Technique). Elle est issue du contrdle de la réalisation des engins Polaris a la fin des années
cinquante aux Etats Unis. A la méme époque, I’entreprise Du Pont de Nemours développe CPM
(Critical Path Method) mise en oeuvre pour la construction d’une usine chimique. Par rapport
a PERT, CPM permet de gérer des cotts qui sont fonction des durées; d’un autre coté, PERT
enrichit CPM par l'introduction d’incertitudes dans I’estimation des durées.

En France, toujours a la méme époque, Bernard Roy met au point MPM (Méthode des
Potentiels-Metra) a l'occasion de la construction du paquebot France. La différence essentielle
avec les méthodes précédentes tient au fait que PERT et CPM sont basés sur une modélisation
par les graphes potentiels-étapes, alors que MPM utilise les graphes potentiels-taches.
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1.3.2.2 Problémes d’ordonnancement a ressource unique

Ici, Uobjectif est d’ordonnancer n job sur I machine. Chaque job est composé d’une et une
seule tache. La résolution de ce probléme est directement liée a ’objectif que I'on se fixe.

Minimisation des encours ( Min(>_ ¢;.w;) )

Ici, ¢; représente la date de fin d’exécution de la tache 4 et w; un poids associé a la tache . Ce
probléme se résout de facon exacte, si les tdches sont indépendantes. La méthode de résolution
consiste a ranger les jobs dans 'ordre croissant des 5)—1 avec p; la durée de la tache 7. Ceci est
la regle de Smith [Smith 1956|, appelée aussi WSPT (Weighted Shortest Processing Time first).
Par contre, si les taches sont dépendantes, le probléme devient NP-difficile dans le cas général et

polynémial pour des contraintes pouvant s’exprimer sous la forme arborescente [Jr 1976].

Minimisation du plus grand retard (Min(Maz(c; — d;)))

Si les taches sont dépendantes, la méthode consiste & ranger les taches dans l'ordre crois-
sant des d; ou d;- = min{d;/j descendant dei}. Dans le cas contraire, ranger les taches dans
lordre des dates échues (d;) croissantes permet d’obtenir une solution optimale (régle de Jack-
son |Jackson 1955]).

Minimisation de la somme des retards (Min(X7;))

En présence de date de disponibilité, la minimisation de la somme des retards est un probléme
NP-difficile [Kan 1976]. Dans le cas particulier ou toutes les durées sont unitaires, la régle de
Jackson fournit une solution optimale. Dans le cas ot les dates de disponibilité sont distinctes, une
condition suffisante d’optimalité locale [Chu et al. 1989, Chu et al. 1992] induit une nouvelle
régle de séquencement noté PRTT (Priority Rule for Total Tardiness), qui généralise la régle de
Smith [Smith 1956].

Minimisation de la durée totale

On s’intéresse ici & 'ordonnancement d’un ensemble de I taches indépendantes sur une ma-
chine unique dans le but de minimiser la durée totale. Chaque tache est caractérisée par sa date
de disponibilité r;, sa durée p; et sa latence g;. Pour tous sous-ensembles K de taches,

h(K) = minr; -+ min g;
(K) Iirelg(lrﬂr;(pﬂr?el%lqz
3

est une borne inférieure de la durée d'un ordonnancement. Il en résulte que Max{h(K), K C I}
est une évaluation par défaut de la durée minimale.

Pour résoudre ce probléme, il existe aussi les méthodes suivantes :

— L’ordonnancement de Jackson : C’est un ordonnancement de listes basé sur la régle de
priorite MWR (Most Work Remainning). Le défaut majeur de cette méthode est qu’elle
n’intégre pas la possibilité de différer une tache plus prioritaire.

— Relaxation de la contrainte de non préemption : Baker et Su ont proposé cette méthode
dans le but d’obtenir une version préemptive de l’algorithme de Jackson. Cet algorithme
permet d’interrompre une tache si une tache plus prioritaire devient disponible.

— Méthode arborescente : Carlier a proposé cette méthode pour des problémes non préemptifs
[Carlier 1982].
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Les problémes d’ordonnancement & ressource unique représentent en général des problémes
rencontrés en informatique. Par contre, les problémes de production industrielle font appel & un
nombre de ressources trés supérieur a 'unité.

1.3.2.3 Problémes a ressources multiples

Ce paragraphe présente les problémes d’ordonnancement & ressources multiples. Dans un
premier temps, les problémes a ressources consommables seront présentés. Le cas général & m
machines est présenté dans un deuxiéme temps pour aborder par la suite les problémes d’atelier,
et plus particuliérement le Flow-Shop, le Job-Shop et I’Open-Shop.

Probléme a ressource consommable

Un ensemble de taches liées par des contraintes de précédences doit étre ordonnancé en
une durée minimale. Chaque tache ¢ consomme durant son exécution I;; unités d’une ressource
consommable k. A la date u; = 0 nous disposons de b; unités de cette ressource. Des quanti-
tés additionnelles bo, ..., by deviennent disponibles aux dates uo, ..., uq. Un ordonnancement doit
satisfaire la contrainte associée & la consommation de la ressource. La consommation de la res-
source peut se représenter sous la forme d’une courbe de consommation qui doit toujours étre
en dessous de celle de 'offre. Pour cela, il faut décaler la courbe de consommation vers la droite
afin qu’elle reste toujours en dessous de la courbe de l'offre [Carlier et al. 1982, Carlier 1989].
La figure 1.11 nous montre un exemple dont la contrainte sur la ressource est satisfaite.

Quantité

o

Temps

FiG. 1.11 — Courbes de la demande et de 'offre.

Problémes & m machines

Chaque tache requiert une machine et l'on dispose de m exemplaires identiques de cette
machine. Ces problémes sont presque toujours NP-difficiles [GOTHA 1993].

Les études théoriques ont surtout porté sur la recherche d’algorithmes approchés avec garantie
de performances. Dans le cas de taches indépendantes, Graham a montré [Graham et al. 1979|
que la liste des taches rangées par durées décroissantes impliquait une erreur majorée, par rapport
a l’optimum, comprise entre 1/3 et 1/3m.

Dans le cas de taches préemptives, les problémes sont plus simples. L’algorithme classique
de Mac Naughton concerne des taches indépendantes et fournit un ordonnancement de durée
minimale égale & B = Max{P;,)> P;/m} avec au plus m-1 préemptions pour une complexité en

O(n).
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Si la tache 7 doit étre exécutée dans un intervalle [r;, d;], on résout polynomialement le
probléme en le modélisant par une recherche de flot maximal dans un réseau de transport biparti.

Lorsque les taches sont indépendantes et que leurs durées dépendent de la machine qui leur
est allouée, le probléme est résolu en déterminant d’abord la solution optimale d’un programme
linéaire qui fournit les durées globales de passage de chaque tache sur les machines, puis en
calculant le découpage en morceaux de 'ordonnancement par un algorithme itératif fondé sur
un calcul de flot canalisé & chaque itération [Slowinski 1978].

Problémes d’ordonnancement d’atelier

Il existe pour certaines instances du Flow-Shop, du Job-Shop et de ’Open-Shop des méthodes
de résolution exactes. Ces méthodes sont utilisables sous certaines conditions.

Flow-Shop

Flow-Shop de base

Le probléme du Flow-Shop de base est d’ordonnancer n jobs sur m machines. Les jobs sont
composés de m taches (0;1, ..., 0i,) qui se réalisent sur les machines 1 & m. Dans la version de
base, il est possible de permuter 'ordre d’exécution des jobs sur deux machines successives. Par
exemple, la machine 7 réalise le job J; puis le job J, alors que la machine 4 4 1 réalisera le job Jo
puis le job J;. Bien entendu, il est nécessaire de posséder les moyens technologiques pour réaliser
une telle opération.

Cas a 2 machines

Jonhson propose en 1954 une solution au probléme a 2 machines. Il propose un algorithme,
appelé J par la suite, qui permet d’ordonnancer les jobs. Il suffit de placer en premier les jobs
dont le temps opératoire sur la machine 1 est faible. Ensuite, on place les jobs dont le temps
opératoire est important sur la machine 2 [Jonhson 1954].

Cas a m machines

Gonzales et Sahni proposent dans |[Gonzalez et al. 1978| une extension de ’algorithme J.
En 1992, Proust [Proust 1992| propose une extension de J pour résoudre des problémes a m
machines.

Flow-Shop sans attente

Pour ce probléme, lorsqu’une piéce ¢ sort d’'une machine m;, elle doit passer sans attendre
dans la machine m;j41. L’objectif est de minimiser les temps de réalisation des jobs. Ce probléeme
se traite comme le probléme du voyageur de commerce, connu sous le nom de TSP (Trade
Salseman Problem).

Flow-Shop de permutation

Ce cas particulier du Flow-Shop ne permet pas de réaliser de permutation dans l'ordre de
réalisation des jobs entre deux machines successives. Lorsqu’une séquence de réalisation des jobs
est définie sur la premiére machine, cette séquence est utilisée par toutes les autres machines. Ce
probléme de Flow-Shop de permutation se modélise par le graphe présenté par la figure 1.12.

Le critére d’optimisation est la minimisation de la durée totale. Cet objectif est atteint en
recherchant le chemin le plus long dans le graphe décrit par la figure 1.12.
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FiGg. 1.12 — Graphe potentiels-taches pour le calcul de la durée totale dans un Flow-Shop de
permutation

Job-Shop

Les premiers résultats théoriques concernant le Job-Shop datent des années cinquante avec
la résolution du probléme a 2 machines et d’un cas particulier du probléme & 3 machines. On
trouve sa définition formelle dans 'ouvrage “Industrial Scheduling” de Muth et Thompson paru
en 1963, ou trois exemples de Job-Shop, considérés depuis comme données tests, sont proposés.
Les deux premiers ont été résolus dans les années soixante-dix. En revanche, il a fallu attendre
les années quatre vingts pour le troisieme, 'optimalité de la meilleure solution connue, due &
Lagewed, n’ayant été prouvée qu’en 1986 [Carlier et al. 1989b].

Une premiére approche consiste a déterminer la longueur du chemin critique dans le graphe
conjonctif représentant le probléme d’ordonnancement [Mattfeld 1995]. Une deuxiéme approche
consiste a utiliser des heuristiques. Dans cette approche, de nombreuses heuristiques différentes
peuvent étre utilisées. Nous pouvons citer par exemple 'utilisation de ’algorithme de GifHler et
Tompson [Giffler et al. 1959] qui permet de créer des ordonnancements actifs, I'utilisation d’un
algorithme de type Branch and Bound [Moursli 1997| ou 'utilisation d'un algorithme évolutif tel
que les algorithmes génétiques.

Il existe également des méthodes permettant de résoudre le Job-Shop de facon exacte. Ces
méthodes sont basées sur l'utilisation des graphes disjonctifs. On peut attribuer & Roy et Balas
[Roy 1970] les premiéres applications de ce type de modélisation.

Open-Shop

Ce type de probléme est moins contraint que les problémes de Job-Shop et de Flow-Shop.
En effet, ici, 'ordre des activités n’a pas d’importance car les jobs ne posseédent pas de gamme.
Néanmoins, ce type de probléme reste NP-difficile [Gonzales et al. 1976]. Il est possible de le
résoudre de facon exacte si les taches sont préemptives. Pour cela, il suffit d’utiliser la méthode
des “deux phases” décrite dans [Slowinski 1978]. Etant donné la complexité du probléme d’Open-
Shop, la plupart des méthodes de résolution sont des méthodes approchées. Elles appartiennent
a deux principaux groupes : les méthodes par construction progressive, et les techniques de
couplage.
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1.3.3 Résolutions approchées

Les problémes d’ordonnancement sont généralement NP-difficiles. Peu d’algorithmes polyné-
miaux existent pour les résoudre. C’est pourquoi il est parfois nécessaire d’utiliser des méthodes
basées sur des heuristiques, afin de trouver une solution approchée. Deux types d’heuristiques
existent. Il y a les heuristiques de construction qui travaillent sur des solutions partielles et les
méta-heuristiques qui utilisent des solutions complétes.

1.3.3.1 Heuristiques de construction

Les méthodes de construction progressive travaillent sur des solutions partielles. En effet,
I'objectif de ces méthodes est de construire pas a pas la solution finale. Il existe trois classes
d’heuristiques de construction : la construction progressive qui compléte une solution partielle de
fagon itérative, la décomposition qui découpe le probléme en sous-problémes qui seront résolus de
fagon indépendante et la modification de contraintes qui transforme le probléme en un probléme
plus simple [Portmann 1997].

Construction progressive

Cette méthode consiste a compléter une solution partielle & chaque itération [Nawaz et al. 1983].

Si le choix de la tache & ajouter & 'ordonnancement est défini par 'application d’un théoréme de
dominance, la méthode peut fournir une solution optimale. C’est le cas pour le probléme de base
& une machine et la minimisation de la somme des temps de présence ou du plus grand retard,
noté 1|d;|Tmes (régle de Smith [Smith 1956] ou de Jackson [Jackson 1955]). En général, le choix
de lopération fixé par les régles de priorité (faisant intervenir ou non le hasard) ne conduit qu’a
des solutions approchées. C’est en particulier le cas pour la résolution des problémes de type
cumulatif par des méthodes dites “sérielles”, encore appelées algorithmes de listes, qui fabriquent
des solutions & partir d’une liste ordonnée des taches. Lorsqu’il existe des dates échues impéra-
tives, la méthode peut conduire & des solutions non réalisables; dans ce cas, nous effectuons en
général un “backtracking” par une remise en cause récurrente du dernier choix. Nous développons
ainsi une arborescence de recherche jusqu’a la détermination d’une solution réalisable.

Décomposition

Cette méthode décompose le probléme en un ensemble de sous-problémes. La définition du
critére de décomposition permet de mettre en évidence plusieurs méthodes de décomposition
(décomposition hiérarchique, structurelle, spatiale ou temporelle) [Portmann 1988|.

— Décomposition hiérarchique [Axsater et al. 1984, Bitran et al. 1982] : elle consiste a dé-
composer les problémes en plusieurs niveaux, par exemple un niveau supérieur ot l'on
travaille sur des données agrégées et ot I'on décide d’un certain nombre de parameétres
globaux et un niveau inférieur détaillé ou les décisions prises sur ces paramétres globaux
deviennent des contraintes pour le niveau inférieur, ce qui limite le nombre des solutions &
explorer.

— Décomposition structurelle [Roy 1970| : cette décomposition considére dans un premier
temps que les moyens sont illimités pour résoudre le probléme temporel. Puis, les dates
étant fixées, on cherche la meilleure affectation possible des moyens. On revient ensuite au
probléme temporel en ajoutant des contraintes liées & I'utilisation des moyens.

— Décomposition temporelle [Portmann 1988] : dans le cas des ordonnancements dynamiques
ou les travaux arrivent & des dates différentes et dispersées dans le temps, la résolution se
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fait par itérations successives. A la premiére itération on ignore les travaux qui arrivent au
deld d’une date choisie dy, puis 'on réalise un ordonnancement partiel jusqu’a une autre
date fixée do. A l'itération suivante, on décale les deux dates (dy et d2) pour construire la
portion suivante de I’ordonnancement.

— Décomposition spatiale [Portmann 1988| : ici, on décompose atelier en sous ateliers en
minimisant les déplacements de produits entre les sous-ateliers. Ensuite, on construit une
méthode itérative dans laquelle chaque itération ordonnance un sous-atelier.

Il est bien siir possible de combiner de différentes fagons toutes ces méthodes par décompo-

sition [Portmann 1988].

Modification de contraintes

Il s’agit ici de méthodes ot 'on change le modele du probleme que 'on doit résoudre. Ce
peut étre, par exemple, de transformer un Flow-Shop normal en Flow-Shop de permutation de
maniére a avoir moins de solutions & explorer, mais on trouve surtout ici toutes les méthodes
dites de “relaxation” : relaxation de contraintes d’intégrité, relaxation Lagrangienne, relaxation
“surrogate” [Glover 1975], ...

Le fait de relacher une contrainte conduit & des solutions qui ne sont plus réalisables, mais qui
fournissent des évaluations par défaut qui peuvent étre intégrées dans une méthode par séparation
et évaluation, ou dans des méthodes itératives approchées utilisant le dual Lagrangien.

1.3.3.2 Meéthodes Méta Heuristiques

Ces méthodes sont plus exactement des principes de résolution qui consiste a adapter le
probléme & résoudre afin de trouver une bonne solution. De nombreux travaux ont abordé
les problémes d’ordonnancement a l’aide de ces méthodes. Il est possible de citer la propaga-
tion de contraintes, les systémes experts, les systémes a base de connaissance, le recuit simulé
[Kirkpatrick et al. 1983], les colonies de fourmis ou les algorithmes génétiques |Goldberg 1989].
Il est également possible de combiner ces approches avec les autres méthodes déja présentées.
On parle ainsi de méthode hybride.

Les méthodes méta-heuristiques sont des méthodes généralistes. Elles permettent de répondre
rapidement a des problémes dit NP-difficiles. L’avantage de ces méthodes est de ne pas explorer
de fagon itérative la totalité de I'espace de recherche. Le recuit simulé et la méthode tabou étant
basés sur la méthode de descente, cette derniére est présentée dans un premier temps, suivi du
recuit simulé, de la méthode tabou et des méthodes évolutives.

Améliorations successives ou voisinage

Cette méthode travaille sur des solutions complétes. Elle consiste a passer d’une solution com-
pléte & une autre solution compléte qui est meilleure du point de vue du critére [Dannenbring 1977].
Pour utiliser cette méthode, il faut disposer d'une fonction f(2) capable d’évaluer la solution
compléte 2 et d’une fonction de voisinage v(2) capable de choisir la solution voisine de 7.
Selon les propriétés que doit vérifier le voisin choisi. Plusieurs méthodes par voisinage peuvent
étre distinguées :

— Méthode de plus forte pente : choix du meilleur voisin de 7, ou arrét s’il n’en n’existe pas.

— Méthode de descente : choix aléatoire d’un voisin meilleur que @ et arrét s’il n’en n’existe

pas.
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— Recuit simulé : choix d’un voisin quelconque ; si ce voisin est meilleur que 27, il est défini-
tivement accepté ; sinon il est accepté avec la probabilité exp(—perte/T)) o T représente
une température que l'on fait décroitre par paliers [Kirkpatrick et al. 1983].

— Méthode Tabou : Les méthodes de descente et de plus forte pente peuvent étre utilisées,
mais il est possible de “remonter” lorsqu’un optimum local est atteint tout en évitant de
repasser par le chemin déja emprunté [Hertz et al. 1990].

Le recuit simulé

Le recuit simulé copie le processus physique du recuit d’un métal décrit par Kirkpatrick,
Gelatt et Vecchi en 1983 [Kirkpatrick et al. 1983|. Ce processus physique a été modélisé infor-
matiquement par des méthodes basées sur Monte Carlo par Binder en 1978 [Binder 1978|. Cet
algorithme était déja connu sous le nom d’algorithme de Métropolis [Metropolis et al. 1953]. Cet
algorithme était utilisé dans les années 50 pour simuler le refroidissement de bains de métaux en
fusion.

Le recuit simulé est une méthode utilisant une solution compléte. Partant d’un état initial, on
lui fait subir une perturbation, c’est & dire une modification d’amplitude limitée. Si cette pertur-
bation a pour effet d’améliorer le critére, le nouvel état est retenu. On appelle état ’ensemble des
valeurs prises par les variables d’un probléme. Si, au contraire, elle provoque une détérioration
AFE du critére, le nouvel état est retenu avec une probabilité P = exp(—AFE/T), ou T est un
paramétre qui diminue avec I'augmentation du nombre des itérations. Ce processus est réitéré
soit avec le nouvel état, s’il est retenu, soit avec ’ancien état dans le cas contraire.

Les avantages du recuit simulé sont importants. D’abord, cette approche est en mesure de
fournir des résultats satisfaisants dés que ’on sait trouver un état initial et une maniére de per-
turber ’état du systéme. Ensuite, il permet de traiter les problémes d’optimisation combinatoire
pour lesquels il n’existe aucune méthode générale. De plus, il est important de noter que sa
convergence est garantie, mais pas la qualité du résultat trouvé.

Notons également que le critére du probléme sert uniquement a évaluer les solutions, et non &
participer & leur recherche comme dans une méthode du gradient. Aucune propriété de continuité
et/ou de dérivabilité n’est donc requise pour le critére.

Le recuit simulé est utilisé pour résoudre des problémes de Job-Shop [Matsuo et al. 1998,
Yamada et al. 1996]

Méthode tabou

Cette méthode a été créée dans les années 1970. Elle a été présentée pour la premiére fois
par Glover en 1986 [Glover 1986]. La formulation finale de cette méthode est apparue a partir
de 1989 dans [Glover 1989], [Glover 1990] et [Wera et al. 1989]. Cette méthode est basée sur
I’amélioration des algorithmes de plus forte pente ou de gradient.

Cette méthode part d’une solution initiale qui est améliorée successivement par une série
de déplacements dans le voisinage. Les déplacements réalisés sont mémorisés dans une liste afin
d’éviter de revenir sur une solution déja explorée [Hertz et al. 1990].

Les déplacements réalisés par la solution initiale sont soumis a un ensemble de conditions
tabous ainsi qu’a un ensemble de conditions d’aspiration. Ces deux ensembles de conditions
permettent d’augmenter ’efficacité du choix d’une solution dans I’ensemble des solutions fournies
par la fonction de voisinage.

La liste des déplacements réalisés permet d’établir une liste T} de conditions tabous contenant
les futurs déplacements interdits. Cette liste est amenée & étre changée a chaque itération. La liste
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des conditions tabous du déplacement m se note de la fagon suivante : t.(i,m) € T, (r = 1,..,t)
ou t représente le nombre d’itérations.

Les “conditions d’aspiration” représentent des seuils d’amélioration de performance que doit
franchir le nouveau déplacement pour étre retenu. Ainsi, un déplacement m est retenu si son seuil
a(i,m) est supérieur a 'ensemble des seuils A(7,m), méme si celui-ci viole une des conditions
tabous. Une condition d’aspiration commune consiste & accepter le déplacement si celui-ci produit
une solution meilleure par rapport au(x) critére(s) choisi(s). Il est également possible de réaliser
des conditions d’aspiration plus complexes.

Une fonction de voisinage N (i,k) permet de créer tous les voisins de la solution i qui res-
pectent les conditions tabous pour une itération k£ de l'algorithme ou qui respectent une des
conditions d’aspiration.

La création de la solution initiale peut se faire de plusieurs facons. La méthode la plus courante
est de créer une solution aléatoire. Il est également possible d’utiliser une solution déja connue
afin de "améliorer.

La méthode tabou est une méta-heuristique souvent rencontrée dans les problémes industriels
car elle représente une amélioration importante des algorithmes de plus forte pente. On parle
également de technique de recherche guidée. Un exemple de résolution de Flow-Shop a été traité
dans |Grabowski et al. 1997] ainsi que plusieurs problémes de Job-Shop |Brucker et al. 1997,
Taillard 1994]. Néanmoins, le point négatif d’une telle méthode est ’absence de preuve de conver-
gence.

Les Algorithmes Génétiques

Il existe de nombreuses méthodes qui miment le comportement de la nature. Le principe de
ces méthodes est de reproduire un comportement ou le fonctionnement d’une entité biologique
ou d'un ensemble d’entités. C’est ainsi que les réseaux de neurones, les colonies de fourmis ou les
algorithmes évolutifs sont apparus.

Les algorithmes génétiques font parti des algorithmes dit évolutifs. Ces algorithmes sont
décrits de maniére approfondie dans le deuxiéme chapitre.

1.4 Conclusion

Les problémes d’atelier étant souvent des problémes NP-difficiles, il est préférable de chercher
la solution dans les ordonnancements actifs. Pour cela, il faut que le critére d’optimisation soit
régulier.

La modélisation des problémes d’ordonnancement par les graphes permet leur résolution par
des techniques de la théorie des graphes. Ces techniques font souvent appel a la détermination du
chemin critique qui permet d’obtenir une solution exacte. Néanmoins, il existe encore beaucoup
de problemes d’ordonnancement pour lesquels il n’existe pas de méthode de résolution exacte.
La difficulté de ces problémes vient de ’explosion combinatoire de I'espace de recherche.

Bien entendu, il existe de nombreuses méthodes heuristiques permettant de trouver une bonne
solution. Le chapitre suivant présente les algorithmes génétiques comme une méthode permettant
de résoudre les problémes d’ordonnancement d’atelier [Jain et al. 1999].
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Chapitre 2

Les algorithmes génétiques comme
méthode de résolution des problémes
d’ordonnancement

C’est Holland qui a formulé le premier le principe des Algorithmes Génétiques en 1975
[Holland 1975]. Goldberg [Goldberg 1989] apportera également beaucoup a la création de ces al-
gorithmes. Les algorithmes génétiques font partie des algorithmes dit évolutifs. Ces algorithmes
sont des méthodes d’optimisation stochastiques pouvant opérer dans des espaces de taille ex-
trémement vastes. Le terme évolutif fait référence aux techniques basées sur les mécanismes de
I’évolution naturelle. La figure 2.1 présente une hiérarchie des méthodes de résolution méta heu-
ristique d’un probléme. Cette figure permet de placer les algorithmes génétiques par rapport aux

Méta Heuristique

autres méthodes.

Recuit  Recherche Algorithmes Descente

Simulé tabou  évolutionnistes
Stratégie Algorithmes Programmatio
d’évolution génétiques évolutive

Fia. 2.1 — Méthodes de résolution

Les algorithmes génétiques sont souvent utilisés pour traiter les problémes d’ordonnancement
et plus particulierement le probléme du Job-Shop. Dans un premier temps, nous allons présenter
le fonctionnement de ces algorithmes, puis dans un deuxiéme temps nous allons présenter des
possibilités d’utilisation des algorithmes génétiques comme méthode de résolution des problémes
d’ordonnancement d’atelier. La fin de ce chapitre propose un bilan sur les opérateurs génétiques
adaptés aux problémes d’ordonnancement.
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Chapitre 2. Les algorithmes génétiques comme méthode de résolution des probléemes d’ordonnancement

2.1 Fonctionnement d’un algorithme génétique

Le principe des algorithmes génétiques est de s’inspirer du fonctionnement de I’évolution de
la nature. Bien entendu, ce principe n’est pas encore totalement maitrisé d’un point de vue bio-
logique, c¢’est pour cela que certains points de cette évolution sont simplifiés ou font appel a une
expérimentation importante. Les algorithmes génétiques sont basés sur le principe d’évolution
d’une population d’individus. 1.”évolution se décompose en deux phases qui consistent a sélec-
tionner des individus dans la population puis de les faire se reproduire. Il existe de nombreux
processus de reproduction dans la nature. Les plus courants sont la mutation et la recombinaison,
appelée aussi croisement ou encore cross-over.

Dans cette partie, le principe de base des algorithmes génétiques est développé dans un
premier temps, puis dans un deuxiéme temps, les opérateurs d’évolution seront abordés, suivi
de quelques explications sur la fonction d’évaluation, du paramétrage de ’algorithme et de la
notion de voisinage.

2.1.1 Principe de base

Le principe des algorithmes génétiques est de faire évoluer une population d’'individus vers
un optimum. Chaque individu représente une solution au probléme & optimiser. La capacité de
survie d’un individu est directement liée & son évaluation dans le probléme traité. L’ensemble
de la population est soumis & un cycle de vie décrit dans le paragraphe 2.1.2. Il existe plusieurs
versions d’algorithmes génétiques :

— Canonique : Cette version s’intéresse a des espaces binaires. La fonction F' a optimiser est

de type F' : Q ={0,1}V — Rt

— Générale : Dans cette version ’espace de recherche peut étre des entiers ou des réels. La

fonction F' a optimiser prend la forme générale : F : Q =RY — R
Les opérateurs utilisés dans le cas général s’adaptent également au cas canonique. C’est pour
cette raison que seuls les algorithmes génétiques de type général seront alors présentés.

2.1.2 Cycle de vie

Le cycle de vie de la figure 2.2 décrit les différents éléments et mécanismes qui participent a
I’évolution de la population. Dans un premier temps, les individus de la population sont initialisés,
puis une partie d’entre-eux est sélectionnée pour étre recombinée (croisement). Ces nouveaux
individus ainsi créés remplaceront une partie de la population initiale aprés mutation de certains
d’entre-eux. L’ensemble des opérateurs sera décrit ci apres.

2.1.3 Population initiale

La construction d’une population initiale représente l'étape de départ de l’algorithme gé-
nétique. En général, cette population est créée de fagon aléatoire. Il est possible de placer les
individus initiaux de fagon uniforme dans I’espace de recherche. Une partie de ces individus peut
étre initialisée avec des résultats connus du probléme afin de le faire converger plus vite. Cette
derniére méthode permet d’accroitre la vitesse de convergence, mais empéche 'algorithme de se
focaliser sur une autre partie de I’espace de recherche qui peut contenir I'optimum.

Les opérateurs génétiques sont liés au codage du probléme. Nous allons donc expliquer com-
ment coder le probléme avant de présenter les opérateurs génétiques.
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Initialisation

v

FiG. 2.2 — Cycle de vie

2.1.4 Le codage

Chaque individu représente une solution au probléme & optimiser. Un individu est représenté
par un chromosome. Ce chromosome est constitué de génes qui peuvent prendre des valeurs
appelées alléles. La position du géne dans le chromosome se nomme [ocus.

Il existe plusieurs maniéres de coder ces individus. Chacune de ces maniéres dépend du
probléme & traiter. Le contenu du géne peut étre soit des nombres binaires, soit des nombres
entiers ou réels, soit des caractéres.

A chaque individu est associé une évaluation (appelée aussi fitness). Le chromosome est en
fait une représentation du codage du probléme instanciée de valeurs. Chaque géne représente une
partie élémentaire du probléme. Ainsi, un géne peut étre assimilé & une variable du probléme.
L’évaluation représente la performance de l'individu vis & vis du probléme. L’évaluation d’un
individu est détaillée dans le paragraphe 2.1.7. On parle également de génotype et de phénotype.
Le génotype représente ’ensemble des valeurs des génes du chromosome de l'individu alors que
le phénotype représente la solution réelle.

Prenons I'exemple de la figure 2.3 ot le but du probléme est de créer une fleur. Le phénotype
de chaque individu est une plante dont la forme et la taille différe d’un individu & ’autre. Le
génotype de ’exemple de la figure est : {4,6,8,2,1}.

Probléme Chromosome Individu

Allele
\

4
Codage @ ] Evaluation %
2 / 5
1 1 R
Geéne / \
Génotype Phénotype

F1G. 2.3 — Du probléme & l'individu

Les deux exemples suivants présentent deux problémes de codage :
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Exemple 2.1 L’objectif est de maximiser une fonction f(r,s, ¢, u,v) tel que {r,s,t,u,v} € R®
et f: R> = R
Ici, un individu est codé par le chromosome suivant :

alBlyld]e

Les cinq génes du chromosome sont respectivements représentés par «, 3, v, 0 et €.

Exemple 2.2 L’objectif est de maximiser la production d’une ligne industrielle composée de
deux machines. Il existe trois paramétres influants sur ces machines qui sont : la capacité du
stock amont C'Sy, la quantité de pieéces pouvant étre usinées en une seule fois ) et le numéro R
de la ressource affectée sur la machine. Une premiére possibilité de codage serait de mettre tous
les parameétres du probléme les uns derriére les autres. Cette possibilité est représentée par :

CSut, | Q1| Ri| CSus, | Q2| R

L’utilisation d’un codage spécifique au probléme peut permettre d’améliorer les performances
de l'algorithme génétique. Néanmoins, I'utilisation d’un codage spécifique nécessite 1'utilisation
d’opérateurs génétiques spécifiques. Le paragraphe 2.1.6 présente les différents opérateurs géné-
tiques. La notion de voisinage est présentée dans le paragraphe suivant afin de mieux comprendre
les différents opérateurs génétiques.

2.1.5 Le voisinage

La notion de voisinage est définie par une distance. On dit que deux individus I; et I sont
voisins si la distance qui les sépare est faible ou ne dépasse pas un seuil fixé. Cette distance
peut étre une distance euclidienne ou tout autre type de distance. Il peut néanmoins arriver que
cette notion de distance n’ait aucun sens pour certains problémes. Imaginons le probléme de
la construction d’un robot mobile. L’objectif de I'algorithme génétique serait de trouver un en-
semble de composants mécaniques, tel que le type de moteur ou le type de transmission d’énergie,
permettant de créer un robot mobile autonome ayant une certaine performance. Ici, le chromo-
some représente une liste de composants. Dire que le voisinage est défini par la distance séparant
deux individus n’a de sens que si la notion de distance est correctement définie.

Il est donc possible d’étendre la notion de voisinage en disant que deux individus sont voi-
sins s’ils appartiennent au méme hyper-plan, ou plus simplement en disant que seul un pa-
ramétre doit les différencier. Par exemple, I} = {Pz’ston,Chagne,H ydraulique} est voisin de
I, = {Piston, Chafne,Pneumatique} car seul le troisieme parameétre est différent. Par contre,
I3 = {Piston, Arbre, Pneumatique} n’est pas voisin de I; car deux paramétres différents les
séparent. Dans ce type de probléme ot la notion de voisinage classique ne peut pas étre utilisée,
il faut parfois créer des opérateurs adaptés.

2.1.6 Les opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques ont une double mission : celle de permettre & l'algorithme de
converger vers un optimum et celle d’explorer au mieux 1’espace de recherche. Ce dilemme est
identifié par Goldberg sous le nom d’EVE (Exploitation Versus Exploration) [Goldberg 1989].
Dans la mesure ou la taille de la population est constante, ces deux objectifs sont antagonistes :
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il faut une partie de la population pour exploiter le voisinage des solutions optimales et une autre
partie de la population pour explorer la “terra incognita’.

Parmi les trois étapes du cycle de vie, la sélection est orientée vers I’exploitation seule. Le
croisement et la mutation permettent également ’exploitation et I’exploration, avec la différence
suivante : les enfants obtenus par croisement sont en général loin des parents, mais appartiennent
a une région réduite de ’espace de recherche, qui dépend des parents. Par opposition, les enfants
obtenus par mutation sont en général proches du parent, mais peuvent étre situés dans tout
I’espace de recherche.

2.1.6.1 Sélection

L’opérateur de sélection génére une population P/, intermédiaire & la population P, d’indivi-
dus qui seront ensuite croisés et mutés pour former la population P, ;. Les individus sélectionnés
représentent les individus les mieux adaptés.

Il existe de nombreuses techniques de sélection. La plus simple, connue sous le nom de ranking
consiste a ranger les n individus de la population par ordre croissant de leur évaluation respective,
ou décroissant selon I’objectif. Les m premiers individus sont ensuite sélectionnés. Ainsi, seuls les
meilleurs individus sont conservés. L’inconvénient est de fixer une limite & la sélection. Prenons
I’'exemple décrit par le tableau 2.1. Le seuil de sélection de la génération 1 peut se faire a 'individu
6. Alors qu’a la génération 10, tous les individus semblent étre ’bons’. De plus, l'individu 7 de la
premiére génération peut contenir une partie génétique de bonne qualité.

‘ Individu ‘ Génération 1 ‘ Génération 10 ‘

1 120 121
2 119 121
3 119.5 120.5
4 118 120
5 118 119.8
6 117.9 119.3
7 100 119
8 90 118.8
9 80 118.5
10 70 118

TaAB. 2.1 — Exemple de population aprés un tri croissant

Il est donc trés facile de voir que cette technique permet une mise en oeuvre simple de
I’algorithme, mais risque de supprimer de la population des individus de bonne qualité. C’est
ainsi qu’est née I'idée de choisir les individus avec une probabilité équivalente a leur évaluation.
La technique de la roulette consiste donc a affecter & chaque individu une portion d’une roue qui
est proportionnelle & son évaluation. Le tableau 2.2 présente un exemple d’une population de 4
individus Iy, I, I3 et I, ayant pour évaluation respective 150, 75, 37.5 et 37.5. La roue associée
a cet exemple est représentée par la figure 2.4. La sélection des individus est réalisée en faisant
tourner la roue en face d’'un pointeur fixe. Le pointeur est arrété aprés un temps aléatoire et
I'individu pointé est sélectionné.

C’est ainsi que méme les individus les plus faibles ont une chance d’étre sélectionnés. L’in-
convénient de cette technique est le cas du “super héros”. Si un individu est trés supérieur au
reste de la population alors sa probabilité d’étre sélectionnée est presque totale. Ce “super héros”

29



Chapitre 2. Les algorithmes génétiques comme méthode de résolution des probléemes d’ordonnancement

‘ Individu ‘ Evaluation ‘ Psclection ‘

I, 150 50%
I, 75 25%
I3 37.5 12.5%
14 37.5 12.5%

TAB. 2.2 — Exemple de sélection & la roulette

F1G. 2.4 — Sélection a la roulette

est alors sélectionné a chaque tirage.

Une autre technique appelée tournoi peut permettre de remédier & ce probléeme de “super
héros”. Cette technique tire au hasard deux ou plusieurs individus de la population et les fait
“combattre”. Le plus fort est sélectionné. L’inconvénient est qu'un bon individu peut ne jamais
étre sélectionné pour un tournoi. Cet inconvénient peut étre atténué en réalisant un tirage avec
un nombre d’individus supérieur & deux. Par contre, si le nombre d’individus sélectionnés pour
le tournoi est important, le probléme du “super héros” risque d’apparaitre & nouveau.

L’opérateur de sélection est difficile & mettre en oeuvre car il doit :

— permettre d’éliminer les individus les moins adaptés.

— permettre de dupliquer en nombre suffisant les meilleurs individus afin d’explorer leur

voisinage.

— conserver la diversité génétique de la population.

Dans le but d’améliorer 'opérateur de sélection, il est préférable de ’adapter au probléme traité.
Dans le paragraphe suivant, nous allons voir comment sont croisés les individus sélectionnés par
l'opérateur de sélection.

2.1.6.2 Croisement (cross-over)

Le croisement permet d’accoupler m parents pour former m enfants. L’idée est que les enfants
garderont les meilleures parties de leurs parents. Prenons ’exemple de la fonction f(x) décrite par
la figure 2.5. Le principe du croisement consiste & recombiner les bonnes parties des chromosomes
des deux parents Pl et P2 pour engendrer deux enfants E1 et E2 de meilleure qualité. La
difficulté réside dans le fait que la bonne partie du chromosome n’est pas connue et qu’il est
possible de créer des enfants de plus mauvaise qualité que leurs parents. L’enfant K3 est un
exemple de cette difficulté dans le cas d’une minimisation de la fonction f(z).

Il existe de nombreuses techniques de croisement. La figure 2.6 présente quatre techniques de
base de croisement.
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f(x)

El E2

F1G. 2.5 — Principe du croisement

1 point : un point de coupure est déterminé de facon aléatoire sur les génes des parents.
Les enfants sont générés en échangeant les morceaux de parents ainsi constitués.

2 points : deux points de coupure sont déterminés de fagon aléatoire sur les génes des
parents. Les enfants sont des copies des parents dans lesquels la partie centrale, délimitée
par les deux points de coupure, est inter-changée.

masque : plusieurs points de coupures sont déterminés de facon aléatoire, ou prédéfinis, afin
de découper les parents en parties paires et impaires. Les enfants sont créés en recombinant
les parties paires d'un parent et les parties impaires de l'autre. Cette technique est une
extension de la technique & 2 points qui est elle méme une extension de la technique a 1
point.

Orgie : cette technique utilise n parents pour générer n enfants. (n — 1) points de coupure
sont créés de fagon aléatoire. Les enfants sont créés en utilisant un morceau de chaque
parent de facon cyclique. La figure 2.6 présente un exemple & 3 parents. [Eiben et al. 1995]

Parents Enfants
1 point ' ! SR
NN ——

2 . t 1 1
POINES ) cosonasayy =
1 1= — N
Masque Sosssasas o =SS
. 1 1 \\ ??
Orgie  omamimaiassl 200 =
32220000000 P IE=

F1G. 2.6 — Exemples de recombinaison

Tous les parents choisis par I'opérateur de sélection n’auront pas la chance d’étre croisés.
Une probabilité P,..,ss permet de décider si les parents seront croisés entre-eux ou s’ils seront
tout simplement recopiés. Le croisement est davantage basé sur ’exploitation du voisinage des
parents que sur ’exploration de ’espace de recherche. La figure 2.7 présente un exemple d’une
fonction a deux paramétres binaires x et y. Le croisement de P1 et P2 définis par : P1 = {0,0}
et P2 = {1,1}; peut générer les enfants F1 = {0,1}, E2 = {1,0} ,E3 = Pl et F4 = P2.
Le croisement choisi est celui a 1 point. Les enfants générés par P1 et P2 sont tous voisins de
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leurs parents. De la méme fagon, la figure 2.8 représente un cas de croisement & 1 point et un
cas de croisement & 2 points pour une fonction dont les paramétres x et y sont codés sur trois
bits. Ces deux cas de voisinage sont uniquement présentés pour donner une idée de la notion
d’exploration/exploitation dans le croisement

y
E1: E4: P2
o @
E3: P1 E2
o ®
| |
0 1 X

FiG. 2.7 — Exemple de croisement sur un probléme binaire & deux dimensions

1 point 2 points
y y

ML ERUIEN
0] Gy 110 ;
101 101] ;..
100 : 100]_: ..
o11] : 011l i
010 ; 010/
001 : 00Ll ..
000.] 000]_:

% % % % % % % % I I I I I I I T

000 001 010 011 100 101 110 11T 000 001 010 011 100 101 110 11T

O : Enfant @  Parent

FiG. 2.8 — Exemples de croisement

Contrairement & 'opérateur de croisement qui se base plus sur ’exploitation, la mutation se
base sur I'exploration.

2.1.6.3 Mutation

La mutation permet d’explorer I’espace de recherche évitant a l'algorithme de converger vers
un optimum local. La figure 2.9 présente un exemple de fonction f(z) & optimiser. Les jetons
noirs représentent les individus de la population qui ont tous convergés vers un optimum local. Le
principe de la mutation est donc de prendre un de ces individus et de le modifier afin d’explorer
une autre partie de ’espace de recherche, en espérant que cette partie soit plus intéressante.

Il existe de nombreuses fagons de réaliser une mutation sur un individu. Cet opérateur fait
appel a la notion de voisinage qui est définie dans le paragraphe 2.1.5. La figure 2.10 présente
trois techniques basiques de mutation ou de voisinage. Le swap est la technique la plus répandue.
Elle consiste a prendre au hasard 2 génes du chromosome, 2 et 8 dans 'exemple, et & les inverser.
L’insertion supprime au hasard un géne, 2 dans 'exemple, et le réinsére ailleurs de facon aléatoire.
La technique appelée Random modifie aléatoirement un géne choisi de fagon aléatoire.
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Mutation
f(x)

X

F1G. 2.9 — Principe de la mutation

Origine 0123456789

Swap 01[8]3456 72

Insertion 0134 52]6789
Random 0123452789

FiG. 2.10 — Exemples de mutation

L’opérateur de mutation ne s’applique pas & tous les individus. Chaque individu a une pro-
babilité, P, d’étre muté. Cette probabilité est en général trés faible. Une fois les individus
croisés et mutés, il faut les évaluer afin de pouvoir sélectionner la prochaine génération. Cette
évaluation se réalise a I'aide d’une fonction d’évaluation

2.1.7 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation permet de quantifier la capacité d’un individu & survivre. Cette
quantité, appelée aussi Fitness, est le résultat d’une fonction d’évaluation. La fonction d’éva-
luation dépend directement du probléme a résoudre. Elle est constitué d’un objectif (minimiser
ou maximiser) et d’un ou plusieurs critéres d’évaluation. L’évaluation du critére de performance
peut prendre plusieurs formes qui peuvent se classer en deux catégories :

— Mathématique : cette catégorie regroupe tous les problémes pouvant s’écrire sous la forme

d’équations algébriques, ou pouvant étre évalués par une fonction mathématique.

— Simulation : ici, les problémes abordés ne peuvent pas étre modélisés par un outil mathé-
matique. Le seul moyen d’évaluer un individu se fait par le biais d’'un simulateur. C’est
généralement le cas des fonctions non linéaires, non continues et/ou non dérivables.

La simulation est souvent employée [Cavory et al. 2000b, Pierreval 1997] comme fonction
d’évaluation mais son utilisation est généralement gourmande en temps de calculs et représente
la plus grande partie du temps d’optimisation. Pour remédier a ceci, il est possible d’utiliser des
opérateurs adaptés au probléme ou de bien paramétrer son algorithme.

2.1.8 Le paramétrage de P’algorithme génétique

Le paramétrage d’un algorithme de recherche est souvent une tache difficile. Dans le cas des
algorithmes génétiques, de nombreux travaux sont en cours pour déterminer la valeur de ces
paramétres. A ce jour, aucun n’a abouti sur des résultats concluants. Il existe néanmoins des
valeurs, proches de celle de la nature, qui permettent d’obtenir de bon résultats. Par exemple, la
probabilité de croisement appartient a 'intervalle 0.7 < Pppss < 0.99. De méme, la probabilité
de mutation est souvent définie comme : P,,,;+ < 0.001. Bien entendu, ces chiffres ne sont 14 qu’a
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titre d’exemple. Ils ne représentent que des valeurs couramment utilisées et ne sont en aucun cas
les valeurs idéales.

Il existe d’autres méthodes permettant d’améliorer 1’algorithme génétique. Il est possible d’y
inclure des mécanismes supplémentaires tel que [’élitisme. Ce mécanisme permet d’éviter la perte
d’individus de bonne qualité. Nous avons vu que les enfants remplacent leurs parents par appli-
cation de 'opérateur de croisement. Mais il est possible que les enfants soient moins performants
que leurs parents, créant ainsi la perte d’individus de bonne qualité. L’élitisme permet de conser-
ver le ou les meilleurs individus d’une population P; pour le ou les réinjecter dans la population
P, 1. Néanmoins, si le nombre d’individus ainsi conservé est trop important, l'algorithme peut
étre ralenti dans sa convergence ou tout simplement resté bloqué dans un optimum local. La
convergence d’un algorithme génétique peut également étre améliorée en définissant une bonne

fonction de voisinage ou en utilisant des paramétres dynamiques de mutation et de cross-over
[Eiben 1998|.

2.2 Reésolution des problémes d’ordonnancement d’atelier par les
algorithmes génétiques

De nombreux travaux sur 'optimisation d’ordonnancement utilisant des algorithmes géné-
tiques ont été réalisés. Ces travaux peuvent étre classés en deux parties. La premiére partie
regroupe les travaux utilisant un codage direct alors que la deuxiéme partie regroupe les travaux
utilisant un codage indirect. Malgré cette différence de codage, les problémes d’ordonnancement
traités par les algorithmes génétiques portent en majeur partie sur les problémes de Job-Shop.

2.2.1 Différence entre codage direct et codage indirect

Il existe deux cas de figures pour coder un probléme d’ordonnancement d’atelier. Le premier
utilise un codage direct dans lequel toute l'information est présente dans le chromosome. Le
deuxieme déporte la difficulté du probléme d’ordonnancement a I’extérieur du codage, en utilisant
un codage indirect [Lee et al. 2000].

2.2.1.1 Direct

Dans un codage direct, le géne doit représenter une solution compléte. Ce dernier doit conte-
nir toutes les informations utiles & la création de 'ordonnancement. Toutes les dates de début de
chaque tache ainsi que leur affectation doivent étre représentées dans le géne pour chaque occur-
rence. De plus, les informations dans le géne doivent tenir compte des contraintes de précédences.
Les opérateurs de croisement et de mutation ne doivent en aucun cas générer des individus ’infai-
sables’. Un individu est dit infaisable si au moins une contrainte du probléme n’est pas satisfaite.
La difficulté d’un tel codage réside dans la représentation des données du probléme ainsi que sur
le choix des opérateurs génétiques.

2.2.1.2 Indirect

Dans ce type de codage, le génotype ne représente pas directement la solution. Il est néces-
saire de passer par une étape intermédiaire pour obtenir la solution. La figure 2.11 présente deux
codages différents. Dans le codage direct, toute 'information est disponible. Ainsi, on sait direc-
tement que la tache 1 doit se réaliser sur la ressource A a 'instant (. Le passage du génotype au
phénotype se fait directement. Par contre dans le codage indirect, c’est au cours d’un traitement
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intermédiaire, ici appelé ordonnanceur, que ’'ordonnancement est construit. On parle d’individu
légal s’il est possible de transformer ce dernier en une solution faisable ou non. Un individu est
dit faisable si le phénotype respecte toutes les contraintes du probléme. Il est parfois possible
de “réparer” un individu qui est illégal ou infaisable [Beasley 1999]. Les méthodes de réparation
dépendent directement du probléme et de son codage.

Ressource
Codage Direct
A 1
[{110!A}1{213!C}!{315!B}] —_—— B 3
| S e S
0 1 2 3 4 5 6 7lEME
Ressource
Codage Indirect
[1,2,3] AL
|_<>Ordonnanceur_<> 3
c | 2 | | | |
| | | | |

FiG. 2.11 — Différence entre codage direct et codage indirect

2.2.2 Reésolution par un codage direct

La difficulté d’utiliser un codage direct pour un probléme d’ordonnancement d’atelier tel que
le Job-Shop réside dans le fait que toute I'information doit étre contenue dans le géne en tenant
compte de toutes les contraintes qui composent le probléme d’ordonnancement.

L’idée : La représentation qui semble la plus naive est celle présentée par Yamada et Na-
kano dans [Yamada et al. 1992|. Elle consiste a utiliser dans le chromosome les dates de fin de
réalisation des taches ainsi qu’un algorithme réalisant des ordonnancements actifs.

Le codage : Le chromosome utilisé peut étre vu comme un chromosome & deux dimensions.
La premiére représente les taches alors que la deuxiéme représente les jobs. Les valeurs contenues
dans le géne correspondent aux dates de fin de réalisation des taches a effectuer. Le tableau 2.3
présente un exemple de chromosome pour un probléme & 6 jobs composés chacun de 6 taches,
avec la notation suivante : 013(22) représente le fait que la 37™¢ tache du job 1 se termine a la,
date 22.

Job | Date de fin de réalisation de 'opération : Opération(p;;)
Jl 011(1) 012(4:) 013(22) 014(37) 015(4:5) )
Jr | 021(8)  022(13) (23) (38)  025(48) )
J3 031(6) 032(10) ( ) ( ) 035(28) 036 4:9)
J4 041(13) 042(18) 043(27) 044(30) 045(38) )

(25) (30) (42) (51) )

(19) (28) (32) ( )

J5 051(22) 052 25 055 51
J6 061(16) 062 19 065 42) 066 43

TAB. 2.3 — Un chromosome selon Yamada et Nakano contenant les temps de réalisation

Les opérateurs génétiques : Yamada et Nakano utilisent un cross-over, basé sur l’algo-
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rithme de Giffler et Tompson, qui permet de générer des ordonnancements actifs a partir d’or-
donnancements semi-actifs [Nakano et al. 1991]. L’opérateur de cross-over utilisé est 'opérateur
GA/GT décrit par l’algorithme 2.1. Cet opérateur génétique construit un ordonnancement actif
a partir d’une matrice d’héritage et de deux parents, nommés PERE et MERE par la suite,
qui sont eux-mémes des ordonnancements actifs. La matrice d’héritage permet de déterminer
de quel parent ’enfant hérite lors du choix de 'opération & ordonnancer durant le croisement.
Un opérateur de mutation proposé consiste & modifier I’héritage de ’enfant au moment de la
sélection du PERE ou de la MERE. Cet algorithme considére que la sélection des parents est
déja réalisée par un autre opérateur.

Algorithme 2.1 Cross-over GA/GT

Initialiser aléatoirement une matrice binaire Héritage de taille m x n ( m est le nombre de
machines et n est le nombre de taches)
Faire
Trouver une opération O* qui représente ’opération non ordonnancée qui posséde la date de
fin de réalisation la plus petite. Appelons M), la machine sur laquelle se réalise O*.
Trouver ’ensemble C' qui est constitué des opérations non ordonnancées qui se réalisent sur
la ressource M, et dont l'intervalle de réalisation recouvre celui de O*.
# Supposons que c’est le moment d’ordonnancer la k™€ opération de la machine M,
Si Héritage(p,k)=1 Alors
Sélectionner l'opération O, dont la date de début de réalisation est la plus faible dans
I'ordonnancement MERE, dans I’ensemble C.
Sinon
Sélectionner 'opération O, dont la date de début de réalisation est la plus faible dans
I'ordonnancement PERE, dans I’ensemble C.
FinSi
Ordonnancer 'opération O au plus tot dans ’ordonnancement FILS.
TantQu’il n’y a plus d’opération non ordonnancée.

L’initialisation de la population est réalisée & partir d'un algorithme quelconque capable de
réaliser des ordonnancements actifs. Le codage est direct dans ce cas car il est possible de trouver
directement la valeur du fitness. Ce codage permet de représenter la totalité des ordonnancements
faisables. De plus, une solution infaisable ne peut pas étre créée car 'opérateur GA/GT est ca-
pable de modifier les enfants pour les rendre faisable. Les auteurs utilisent une technique appelée
"forcage génétique’ qui consiste & conserver les enfants modifiés dans la population courante.

2.2.3 Reésolution par un codage indirect

La résolution d’un probléme d’ordonnancement par un codage génétique indirect est la mé-
thode la plus répandue. En effet, I'utilisation d’un codage direct implique 'utilisation d’opéra-
teurs génétiques spécifiques a ce codage. Il est possible que la détermination de ces opérateurs soit
tres difficile. L’idée est donc de chercher des éléments qui permettent de construire une solution
au probléme. Cette nouvelle recherche permet d’utiliser des opérateurs génétiques connus.

Nous allons présenter trois situations possibles de codage indirect, tout d’abord une approche
de codage utilisant des heuristiques dans le géne, puis, un codage utilisant des listes de priorité
par ressource et enfin, un codage utilisant des permutations. Les méthodes décrites ci-dessous
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ne représentent en rien une liste compléte des méthodes de résolution, mais présentent plutot
certains travaux originaux qui permettent d’obtenir une solution.

2.2.3.1 Utilisation d’heuristiques dans le géne

Dans ce cas particulier, nous traitons les problémes d’atelier qui consistent & déterminer
l'ordre de passage des taches sur les ressources.

L’idée proposée par Ghedjati [Ghedjati 97|, pour un Job-Shop, et par Norenkov et Goodman
[Norenkov et al. 1999], pour un Flow-Shop, est de coder des heuristiques de choix qui permettent
a une ressource de choisir la tache qui va étre réalisée. Norenkov classe les heuristiques de choix
en deux catégories :

— Catégorie A : regroupe des heuristiques de choix basées sur des indicateurs calculés a partir

des dates de fin de la tache (¢;) ou des dates de libération des ressources.

— Catégorie B : regroupe des heuristiques de choix basées sur les temps de réalisation de la
tache en fonction de 'affectation de cette derniére. Le choix portera sur la ressource la plus
rapide, la plus lente ou tout simplement sur la premiére disponible.

Le codage est réalisé en affectant a chaque ressource une heuristique de choix. Ainsi, le
chromosome est constitué d’autant de geénes qu’il y a de ressources. De plus, les individus créés
sont tous faisables.

Les opérateurs génétiques : Cette méthode, appelée aussi HCM (Heuristics Combination
Method) par Norenkov, permet d’utiliser une initialisation aléatoire ainsi que des opérateurs
génétiques classiques tels que le croisement a n—points.

Les individus étant tous faisables, une éventuelle réparation de ces derniers est donc inutile.
Par contre, I'espace de recherche exploré par cette méthode est limité par les heuristiques utilisées.

2.2.3.2 Liste de priorité par ressource

Les méthodes présentées ici concernent toutes la résolution du probléme du job-shop. Ce
probléme est & l'origine de nombreux travaux [Lee et al. 2000, Cheng et al. 1999] utilisant les
algorithmes. Les trois méthodes présentées utilisent toutes un codage par liste de priorité sur
les ressources. La premiére vise a rendre le graphe de précédences conjonctif, alors que les deux
suivantes utilisent des séquences de réalisation des taches sur les ressources.

Graphe disjonctif-conjonctif

L’idée : nous avons vu dans le paragraphe 1.2.1 qu'il est possible de représenter un probléme
de Job-Shop par un graphe de précédences, appelé aussi graphe potentiel-tache. Ce graphe est
disjonctif car le sens des arétes représentant les contraintes de ressources n’est pas défini. Roy
[Roy 1970] propose de donner un sens aux arétes du graphe de précédences afin de le rendre
conjonctif. Tamaki et Nishikawa [Tamaki et al. 1992] ont repris I'idée de Roy et utilisant un
algorithme génétique afin de déterminer le sens des arétes.

Prenons I’exemple décrit par la figure 2.12. Rendre ce graphe conjonctif c¢’est choisir un sens
aux arétes en pointillées. La figure 2.13 représente un choix pour le sens des arétes en pointillées.
Le probléme d’ordonnancement consiste donc & déterminer un sens aux arétes représentant les
contraintes de ressources.

Le codage : Cette méthode peut facilement étre codée par une chaine de bits ou chacun
des bits représentent le sens d’une aréte. Le tableau 2.4 représente le codage associé a la figure

37



Chapitre 2. Les algorithmes génétiques comme méthode de résolution des probléemes d’ordonnancement

2.13. Ici, d15 = 0 veut dire que ’arc est orienté du noeud 1 vers le noeud 5; de méme dsg = 1
veut dire que ’arc est orienté du noeud 8 vers le noeud 3.

FiG. 2.13 — Exemple de graphe conjonctif

0 1 1 0 0 0 1
dis | dig | dse | doa | dor | da7 | d3g

TAB. 2.4 — Codage binaire de Tamaki

Les opérateurs génétiques : Le codage employé permet d’utiliser des opérateurs géné-
tiques classiques tels que les cross-over a 1 ou n-points.

L’évaluation d’un ordonnancement se réalise en déterminant la valeur du chemin critique.
Néanmoins, ce codage n’interdit pas la formation de cycles dans le graphe qui correspond & une
incohérence du type : a<b<c<a. Ces cycles empéchent la détermination du chemin critique.
Pour remédier & ceci, Tamaki et Nishikawa utilisent I'algorithme 2.2, appelé “Construct feasible
schedule from chromosome”. Cet algorithme calcule le chemin critique et les dates au plus tot
de réalisation de chaque tache en ignorant les conflits de ressource. Les conflits potentiels sont
supprimés en utilisant I'information contenue dans le chromosome ; les opérations définies comme
étant moins prioritaires par les alléles du chromosome, sont décalées dans le temps. Ceci est répété
tant qu’il y a au moins un conflit.

Cet algorithme est capable de réparer le chromosome, si ce dernier posséde un cycle, lors du
calcul du chemin critique. Néanmoins, la réparation n’est réalisée que lors de la construction de
I'ordonnancement. Le chromosome nécessitant une réparation est conservé en 1’état.

Cette méthode permet toutefois d’optimiser un probléme d’ordonnancement comportant des
contraintes de ressource et pouvant se modéliser par un graphe de précédences. L’espace de
recherche exploré de cette méthode est déterminée par les choix réalisés dans l'algorithme de
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Algorithme 2.2 Construct feasible schedule from chromosome
Faire

Calculer le chemin critique et la date au plus tot de début de chaque noeud (tache) en ignorant
les conflits de ressource

Si au moins 2 opérations de la méme ressource ont leur intervalle de temps de réalisation en
conflit

Alors Résoudre le conflit en utilisant 'information du chromosome. L’opération non prio-

ritaire est décalée dans le temps.

FinSi
TantQu’il y a conflit entre au moins deux opérations

construction de 'ordonnancement. Cet espace de recherche ne représente pas la totalité des
ordonnancements faisables.

Séquence d’affectation des taches

Les codages indirects sont treés souvent basés sur le codage d’une séquence. La séquence
représente une liste des jobs & réaliser selon un ordre prédéfini.

L’idée : Kobayashi et al [Kobayashi et al. 1995] proposent une méthode de codage avec
plusieurs séquences. Les séquences déterminent 1’ordre de réalisation des taches sur chaque res-
source.

Le codage : Le chromosome est constitué d’autant de séquences qu’il y a de ressources. Les
séquences peuvent étre mises bout & bout dans le chromosome ou peuvent étre vue comme un
chromosome & plusieurs dimensions.

Les opérateurs génétiques : L’opérateur de cross-over utilisé dans cette méthode est basé
sur I’échange de sous-séquences échangeables. Deux sous-séquences sont dites échangeables si elles
possédent les méme valeurs. Par exemple les deux sous-séquences suivantes sont échangeables :
Sl = {Jl, J3, J5} et SQ = {J5, J1, Jg}.

La figure 2.14 présente un exemple de Job Shop & deux machines et cing jobs. Le croisement
de deux parents P1 et P2 donne naissance aux deux enfants E1 et E2.

P1 P P2
J1 J2 33 J4 I35 J5 J4 J1 J83 2
J5 JWJS J5 4
El E2
J1 J2 J3 J5 J4 J4 35 J1 33 2
J3735 J2 J1 J4 J2 J1 135733 U

FiG. 2.14 — Exemple de cross-over pour la méthode de Kobayashi

Il est possible que cet opérateur génére des solutions infaisables. Pour remédier & ceci, lal-
gorithme de Giffler et Tompson est utilisé pendant la phase d’évaluation de l'individu afin de
“réparer” 'ordonnancement. L’initialisation de la population est réalisée a I’aide d’un algorithme
qui génere des ordonnancements actifs.
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L’opérateur de mutation utilisé est la mutation swap.

Cette méthode se résume donc a trouver pour chaque ressource une bonne séquence permet-
tant de satisfaire ’objectif. L’espace de recherche de cette méthode se limite aux ordonnancements
actifs. Cette limitation est due & l'utilisation de I’algorithme de Giffler et Tompson lors de 1’éva-
luation des individus. Cette méthode souffre également de la possibilité de créer des individus
illégaux ; une méthode de réparation est nécessaire.

2.2.3.3 Séquence de réalisation des taches

L’idée : Pour le probléme de Job-Shop, Lee et Yamakawa |Lee et al. 1996] proposent un
codage qui tient compte des contraintes de précédences entre les taches, mais ne tient pas compte
des contraintes d’affectation.

Le codage : Ce probléme est codé par une séquence de taches & réaliser au plus tot sur les
ressources dés que celles-ci sont libres. L’évaluation de l'individu est réalisée par un ordonnanceur
qui affecte les taches aux ressources. Le chromosome est donc constitué d’une séquence de téaches.

Les opérateurs génétiques : Les opérateurs génétiques employés doivent tenir compte de
I’ordre des taches dans le géne ainsi que des contraintes de précédences. Lee et Yamada ont utilisé
les opérateurs POX et PPS décrits ci-dessous.

Croisement POX : Precedence preserving ORder based cross-over

Cet opérateur génétique prend en compte l'existence de contraintes de précédences entre
les alléles du chromosome. Les opérateurs présentés jusqu’ici ne prenaient pas en compte ces
contraintes supplémentaires. Néanmoins, les alléles doivent toujours étre représentés par un et
un seul exemplaire.

Prenons les contraintes de précédences suivantes : 1<7<9, 2<6, 4<8 et 3<5. Nous allons
construire les deux enfants résultants du croisement des deux parents Parent; et Parents. Cha-
cun des enfants se réalise en quatre étapes successives qui sont :

1. Sélectionner un alléle dans le parent s.

Parent; = 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Parenty = 4 1 2 8 7 6 9 3 5
2. Chercher ses contraintes de précédences Cpgrent, -
Cparentl = {1, 7a 9}
CParentz = {2a 6}
3. Placer les alléles de Cpgrent; au méme locus dans I’En fant;.
Enfanty = 1 e e e o e 7 o
Enfanty = o e 2 e e 6 e o

4. Retirer du Parent; les alleles de Cpgrent; et recopier le résultat dans 'ordre d’apparition
dans I’En fant;.

Parenty — Cparent;, = {428 6 3 5} Enfant, =
Parenty — Cpgrent, = {1 345789} Enfanty =

—_ =
w o
O
S~ oo
(S E=N
o w
ENEEN |
o ot
© ©
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Mutation PPS : Precedence Preserving Shift mutation

La mutation PPS permet de conserver les contraintes de précédence sur les alléles dans le
chromosome. L’explication de cet opérateur se fera en prenant les contraintes de précédences
suivantes : 2<<4<6, 1<<3<7 et 5<<8<9. Pour créer la mutation d’un chromosome, il faut réaliser
les quatre étapes suivantes :

1. Tirer aléatoirement un locus 7 sur le chromosome a muter.

7
Chromosome: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2. Créer I'ensemble Pc; des alleéles appartenant a une méme contrainte de précédence que
I’alléle au locus .

Pci = {2,4, 6}

3. Chercher le locus des alleles de Pc; le plus a gauche (Ig) dans le chromosome. Faire de
méme avec le locus le plus a droite (Id).

lg 1 ld
Chromosome: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

4. Choisir aléatoirement un locus p entre les positions g et [d. Déplacer 'alléle du locus 7 au
locus p.

7
Chromosome: 1 2 3 5

L’ordonnanceur utilisé par Lee affecte les taches sur les ressources dés que ceci est possible.
Ainsi, I’espace de recherche de cette méthode se limite aux ordonnancements “au plus tot”. L’avan-
tage de cette méthode est de toujours fournir des solutions faisables et qu’aucune réparation n’est
nécessaire.

2.2.3.4 Permutation avec répétition

L’idée : Une autre stratégie basée sur les séquences est de considérer le probléme du Job-
Shop comme étant un probléme de permutation [Davis 1985b|. Bierwirth [Bierwirth 1995| pro-
pose une représentation compléte, dans le sens ou toutes les solutions faisables sont codables et
que les solutions infaisables ne le sont pas. Le probléme du Job-Shop est représenté comme un
probléme de permutation avec répétitions. Cette représentation permet de décrire des problémes
de Job-Shop a plusieurs jobs (J,n,m//). Cette représentation est basée sur les permutation avec
répétitions car dans le chromosome, il est possible que le méme alléle apparaisse plusieurs fois.

Le codage : Prenons par exemple un probléme de Job-Shop & 3 jobs et 3 machines. Le
chromosome est composé d’une succession de neuf alléles ayant pour valeur soit Ji, soit Jo ou
soit J3. Les alléles Jy, Jo et J3 seront présents trois fois dans le chromosome car chaque job
doit passer sur les trois machines. La figure 2.15 représente ce chromosome. Le chromosome est
ensuite évalué par un ordonnanceur qui affecte les taches des jobs aux machines. En utilisant le
chromosome de la figure 2.15, 'ordonnanceur affectera en priorité la premiére tache du job Ji,
puis la deuxiéme tache du job Ji, puis la premiére tache du job Jo et ainsi de suite jusqu’a la
troisiéme tache du job Js.
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Fic. 2.15 — Exemple de chromosome pour un probléme de permutation avec répétition

Les opérateurs génétiques : De cette facon, le probléme de Job-Shop peut étre vue
comme le probléme du voyageur de commerce. Il est donc possible d’utiliser, comme pour le
voyageur de commerce, des opérateurs génétiques tels que la mutation swap ou le croisement
PMX décrit ci dessous.

PMX : Partial Mapped cross-over

Cet opérateur a été concu par Goldberg. Il est basé sur des permutations multiples. Pour
cela, il faut dans un premier temps créer deux points de coupure sur les deux parents. Nous
allons prendre les parents Parent; et Parent, ainsi que les points de coupure suivants :

Parent; =123 | 456 | 789
Parenty =412 | 876 | 935

Dans un deuxiéme temps, nous allons recopier le Parent; dans I’Enfant; et le Parents dans
I’Enfants. Ensuite, nous allons, dans un troisiéme et dernier temps, réaliser les permutations.
Le nombre de permutations & réaliser sur un enfant correspond au nombre de génes compris
entre les points de coupure. Pour 'exemple traité, ce nombre est égal a 3. Les alléles & permuter
sont donnés en comparant les alléles, d'un méme locus, compris entre les points de coupure des
Parenty et Parents. Ainsi, les alléles 4 et 8, 5 et 7, 6 et 6 seront permutés sur les enfants. Ces
permutations se réalisent les unes apres les autres. Ceci donne pour I’enfant 1 :

Permutation Enfanty Enfanty Permutation
1 123856749 812476935 4458
2 123876549 812456937 57
3 123876549 812456937 66

L’ordonnanceur de Bierwirth permet d’améliorer la solution correspondant au chromosome
en décalant & gauche certaines taches. De plus, la technique de forcage génétiqgue de Yamada et
Nakano est utilisée afin de conserver dans la population courante cette solution modifiée.

En général, les méthodes utilisant un codage direct sont capables d’explorer la totalité de
I’espace de recherche du probléme traité. Par contre, I’espace de recherche, utilisé par les mé-
thodes basées sur un codage indirect, est limité par 1’étape intermédiaire de transformation du
chromosome. Par exemple, I’espace de recherche exploré par la méthode employée par Kobayashi
[Kobayashi et al. 1995] est limité aux ordonnancements actifs. Néanmoins, cette limitation peut
s’avérer avantageuse si l'espace de recherche de la méthode est dominant.

2.3 Bilan sur les opérateurs

La forme la plus souvent employée pour coder un probléme de Job-Shop est la séquence.
Cette forme permet de représenter facilement un ordre de réalisation des taches ou des jobs.
Néanmoins, l'utilisation d’opérateurs génétiques tels que le cross-over & n-points est proscrit.
Ce type d’opérateur détruit la séquence en supprimant ou en multipliant des alléles. L’exemple
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suivant présente un exemple de destruction d’une séquence par 'application d’un cross-over a
1-point.

Py : 1234]56789 Ep : 1234]54321
P, : 9876|54321 FE5: 9876|56789

Selon le probléme traité, ’ordre relatif ou absolu des alléles a son importance. Par exemple,
lordre relatif des villes pour le Traveling Salesman Problem (TSP) est important. En effet, la
séquence 12345 est équivalente a la séquence 45123 car la séquence représente un parcours fermé.
Par contre, dans un probléme d’ordonnancement, c’est 'ordre dans lequel les taches sont réalisées
qui est important. Cet ordre est dit absolu car la position d’une tache dans la séquence est plus
importante que sa position relative par rapport aux autres taches.

De nombreux travaux ont permis de déterminer quels sont les meilleurs opérateurs de cross-
over & utiliser en fonction du probléme [Michalewicz 1996]. Le tableau 2.5 résume ces travaux.

Cross-Over

Probléeme Meilleur Pire
Ordre relatif OX, Order Based, Position Based PMX, CX
Ordre absolu | Position Based, Order Based, CX, PMX (0):4

TaB. 2.5 — Comparaison des cross-over en fonction du type de probléme

La méthode utilisée dans le chapitre 3 est basée sur un ordre absolu. Les opérateurs génétiques
énoncés dans le tableau 2.5 sont décrits dans ’annexe D.

2.4 Conclusion

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes stochastiques permettant l'exploration et
I’exploitation d’espaces de recherche de grande taille. Ils représentent une bonne heuristique pour
résoudre des probléemes NP-difficile. Néanmoins, aucune garantie sur leur convergence existe.

Le choix des paramétres de 'algorithme génétique est parfois difficile et fait souvent appel
a une expérimentation importante. De plus, le codage d’une solution n’est pas toujours facile a
réaliser. Les algorithmes génétiques permettent d’obtenir des résultats intéressants & condition
de connaitre le paramétrage adapté au probléme traité.

Les problémes d’ordonnancement, et plus particuliérement les problémes de Job-Shop ont
captivé I'attention de la communauté génétique grace a leur complexité et par le fait que beaucoup
de problémes ne disposent pas encore de solution exacte. De nombreux travaux sur le codage et
sur les opérateurs génétiques ont déja permis d’obtenir des résultats encourageants.

Le chapitre suivant se propose de décrire les problémes d’ordonnancement cyclique. Il propose
également une résolution basée sur les algorithmes génétiques pour le probléme de Job-Shop
cyclique.
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Chapitre 3

Résolution du probléme de Job-Shop
cyclique

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux problémes cycliques, et plus particuliérement
au probléme du Job-Shop cyclique. Ce probléme est fréquemment rencontré en milieu industriel
dit de production de masse. Ce probléme se note ’.J,n,m/Precy,Cyclique/+’ en utilisant une
notation étendue de Lawler [Lawler et al. 1985]. Cette notation indique qu'’il s’agit d’un pro-
bléeme de Job-Shop & m jobs et m machines. Les “taches” qui composent les jobs sont liées par
des contraintes de précédences linéaires (Precr).

Ce probléeme a trés peu été abordé dans la littérature par rapport aux problémes de Job-Shop
“classiques”. Nous allons présenter dans un premier temps les problémes d’ordonnancement cy-
clique, puis dans un deuxiéme temps nous allons proposer une méthode basée sur les algorithmes
génétiques qui permet de résoudre le probleme du Job-Shop cyclique. Cette méthode utilise
d’un ordonnanceur qui est présenté dans un troisieme temps. La validation de cette méthode est
réalisée dans une quatriéme temps.

3.1 Présentation des problémes d’ordonnancement cyclique

Les problémes d’ordonnancement de type cyclique ont de nombreuses applications dans le
milieu industriel mais également dans I'informatique. Nous pouvons citer par exemple, ’exécution
de calculs vectoriels dans une architecture & processeurs paralléles.

Les paragraphes suivants abordent les différents éléments qui composent un ordonnancement
cyclique afin de pouvoir comprendre les spécificités d’'un ordonnancement cyclique. Quelques
classes de problémes d’ordonnancement cycliques sont présentées dans un deuxiéme temps, suivi
de leur résolution.

3.1.1 Eléments d’un ordonnancement cyclique

Un probléme d’ordonnancement est dit cyclique si les taches qui le composent sont amenées
a étre répétées. Ceci apporte des changements importants dans les définitions des éléments qui
le composent. Les paragraphes suivants présentent ces différences. Ils proposent également une
extension de la notation décrite au chapitre 1.
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3.1.1.1 Taches génériques

Dans un probléme d’ordonnancement classique, chaque tache se réalise une seule fois puis
I'ordonnancement est terminé. Dans un ordonnancement cyclique, les taches sont dites génériques
et elles se répétent une infinité de fois. Ainsi, I’'ordonnancement cherché est lui méme infini. Nous
pouvons citer par exemple une addition dans un processeur. On note < i,n > la n'*¢ occurrence
de la tache 7. Une occurrence de tache représente une réalisation de celle-ci.

La solution d'un probléme cyclique peut étre périodique. C’est a dire qu’il existe un en-
chainement de taches, appelé un motif , qui se répéte indéfiniment sur un intervalle de temps
régulier. Un probléme d’ordonnancement cyclique est dit périodique si la solution recherchée a
ce probléme est elle méme périodique. Nous verrons que les solutions périodiques peuvent étre
dominantes sur certains critéres.

En notant ¢(i,n) la date de début de réalisation de la n’*™¢ occurrence de la tache i, et T
I’ensemble des taches qui composent le probléme a résoudre, nous pouvons définir un ordonnan-

cement périodique par la définition 3.1.

Définition 3.1 Un ordonnancement est dit périodique avec une période & si pour chaque tache
générique i on a, Vi € T, Yk > 1, t(i, k) = t(i,1) + § x k [Hanen 1994].

La définition 3.2 permet de définir la fréquence de réalisation d’une tache ¢ ot T représente
I’ensemble des taches qui composent le probléme a résoudre. La fréquence représente le débit de
réalisation de la tache 1.

Définition 3.2 Si S = {t(i,n),i € T,n > 0} est un ordonnancement qui affecte 4 chaque
occurrence n de la tdache i une date de début t(i,n), alors la fréquence de la tdche générique i
est définie par : lim, o0 ﬁ, si la limite existe. [Munier 1996]

3.1.1.2 Contraintes de précédences

Dans un ordonnancement “classique”, les contraintes de précédences portent sur la tache. Elles
permettent de représenter des relations de succession entre les taches. Dans un ordonnancement
cyclique, les contraintes de précédences portent sur les occurrences de la tache.

Il existe deux types de contraintes de précédences dans les problémes d’ordonnancement
cyclique : les contraintes uniformes et les contraintes linéaires. Elles sont définies de la fagon
suivante :

— Une contrainte uniforme e = (7,7), entre les taches i et j, valuée de (p;,5,w) se note :

Vn >0, t(i,n+ B) + pi < t(j,n + w) [Munier 1996].
— Une contrainte linéaire e = (7, j), entre les taches i et j, valuée de (p;, @, 8,7, w) se note :
Vn >0, t(i,an + B) + p; < t(j,yn + w) [Munier 1996].

Les paramétres § et w sont également appelés : hauteur. De méme, les paramétres « et vy

sont appelés : longueur.

Remarque 3.1 Dans le cas de contraintes linéaires les parameétres a et y sont strictement
positifs alors que 8 €] — «; +00] et w €] — v + 1; +00].

Ces deux équations peuvent se lire de la facon suivante :

— Contrainte uniforme : Pour toutes valeurs de n strictement positives, la n + w iéme occur-
rence de la tache j, notée < j,m + w >, ne peut commencer au plus tot que lorsque la
n + 3 iéme occurrence de la tache 7, notée < i,n + 3 >, est terminée.

46



3.1. Présentation des probléemes d’ordonnancement cyclique

— Contrainte linéaire : Pour toutes valeurs de n strictement positives , la yn 4+ w iéme occur-
rence de la tache j, notée < j,vn + w >, ne peut commencer au plus tdt que lorsque la
an + w iéme occurrence de la tache 7, notée $§ < i, an + B >, est terminée.

Les contraintes uniformes permettent ainsi d’obtenir un écart constant entre les numéros
d’occurrence de deux téaches alors que les contraintes linéaires permettent d’obtenir un écart
constamment croissant entre les numéros d’occurrence de deux taches. Une contrainte uniforme
est en fait une contrainte linéaire particuliére ot « = vy = 1.

3.1.1.3 Visualisation des contraintes

Afin d’appréhender plus facilement les contraintes de précédence, nous proposons un ’dia-
gramme d’occurrences’ qui permet de représenter une contrainte entre deux taches i et j. Ce
diagramme d’occurrences permet de relier toutes les occurrences de ¢ avec les occurrences de j.
La figure 3.1 représente le cas d’une contrainte uniforme e = (7, j) valuée de (p;, 8, w). La durée
de réalisation de la tache i, noté p;, n’est pas représenté sur ce diagramme car cette figure décrit
uniquement la contrainte e = (7, j) entre les occurrences de la tache i et j. Ce diagramme permet
de déterminer les occurrences de j réalisables en fonction des occurrences de i déja réalisées. Les
triangles noirs de ce diagramme représentent les occurrences de j réalisables par rapport & une
occurrence i déja réalisée. La figure 3.1 présente une contrainte de précédence uniforme e = (i, 5),
valuée de (p;,2,3). Sur cette figure, nous pouvons voir que les trois premiéres occurrences de la
tache 7 ne sont pas contraintes par la tache i. De plus, lorsque la tache i est terminée pour
la troisiéme fois, 'occurrence quatre de la tache j peut commencer. Ensuite, lorsque la tache ¢
termine une occurrence n + (8 alors la tache 7 peut commencer 'occurrence n + w. Le paramétre
[ représente donc le nombre d’occurrences supplémentaires de la tache ¢ a réaliser pour satisfaire
la premiére fois la contrainte uniforme. Le parameétre w représente le nombre d’occurrences de j
non contraintes par la tache i.

FiG. 3.1 — Diagramme d’occurrences pour une contrainte uniforme

La figure 3.2 représente le cas d’une contrainte linéaire e = (i, 7) valuée de (p;,2,2,3,1). En
tracant une droite passant par les sommets des 'marches’, on obtient un coefficient de linéarité
représentant I’écart uniformément croissant entre les occurrences de i et j. Ce coefficient de linéa-
rité est égal & 2. Dans le cas d’une contrainte linéaire, ce coefficient de linéarité est strictement
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positif. Dans le cas d’'une contrainte uniforme, ce coefficient est égal a % =1.

91 e
81—
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S a
— - A A
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y+w-1
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| | | | | | | | i
0 \ \ \ \ \ \ \ \
1 2 3 4 5 6 7 8

FiG. 3.2 — Diagramme d’occurrences pour une contrainte linéaire

Exemple 3.1 La figure 3.3 représente le diagramme d’occurrences de la contrainte linéaire entre
les occurrences des taches 7 et 5 de 'exemple de la figure 3.4. Les triangles noirs du diagramme
représentent les occurrences de j réalisables par rapport & une occurrence ¢ déja réalisée. Ce
diagramme se lit de la facon suivante : lorsque la 5°™¢ occurrence de i est terminée, le diagramme
nous montre que seules I'occurrence I de la taches j peut étre réalisées ou en cours de réalisation.
L’occurrence 2 de la tache j peut démarrer au plus tot lorsque la 5™ occurrence de i vient de
se terminer.
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FiG. 3.3 — Diagramme d’occurrences du graphe de la figure 3.4

3.1.1.4 Modélisation par les graphes de précédences a contraintes linéaires

Pour modéliser I’ensemble T' des taches & ordonnancer et ’ensemble P des contraintes li-
néaires, un graphe de précédences G = {T, P} est utilisé [Hanen et al. 1993]. Sur ce graphe,
les noeuds représentent les taches, les arcs représentent les contraintes de précédences entre les
taches et les arétes correspondent aux contraintes de ressources.
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Les noeuds

Les noeuds représentent les taches & réaliser. Les noeuds sont graphiquement représentés par
un label encerclé. Le label représente le numéro ou le nom d’une tache.

Les arcs

Les arcs représentent les contraintes de précédences existantes entre les occurrences des taches.
Le nombre de valeurs sur les arcs dépendra du type de contrainte.

Une contrainte uniforme e = (4, j) est représentée par un arc valué d’un triplet (p;, 8, w), alors
qu’une contrainte linéaire e = (4, j) est représentée par un arc comportant les cinq paramétres
suivants (p;, a, 3,7y,w). La figure 3.4 présente un exemple comportant deux taches i et j et
une contrainte linéaire e = (i, 7) avec pour valeurs (3,2,1,1,0). Cette contrainte peut également
s’écrire sous la forme suivante : Vn > 0, £(i,2n 4+ 1) + 3 < t(j,n). Dans cet exemple, la tache i a
un temps de réalisation de 3 unités de temps.

082110 _ g

FiG. 3.4 — Exemple de graphe de précédences

La figure 3.5 présente le diagramme de Gantt associé & 'exemple 3.4. Sur cette figure, deux
parties apparaissent : une partie dite transitoire et une partie stationnaire. La partie transitoire
représente la phase de “démarrage” ou les décalages causés par les paramétres 3, v et w sont pris
en compte, alors que la partie stationnaire représente un fonctionnement permanent ot seuls les
parameétres « et y sont utilisés.

En effet, avec 'exemple de la figure 3.4, il faut réaliser 3 occurrences de i, correspondant a
« + (3, avant de pouvoir réaliser la premiére occurrence de j, correspondant & v + w. Ensuite,
toutes les deux () occurrences de ¢ nous pouvons réaliser une () occurrence de j . Dans cette
figure, les fleches en pointillées représentent “I’autorisation” de commencer une tache au plus tot.

Partie Partie

Tache yransitoire stationnaire

<<i1>3 | <<i,2>3 | <<i,3>3 | <<id>p| <<i5>p| <<i,6>p| <<i,7 <<i,8 <<i,9%3<<i,10>p| <<i,11>]

<<j,1>> <<j,2>> <<j,3>> <<j,4>>

Temps
Fic. 3.5 — Gantt associé a la figure 3.4

Le parameétre S représente le nombre d’occurrences supplémentaires de la tache 7 & réaliser
pour satisfaire la premiére fois la contrainte. Par contre, le terme (y+w — 1) représente le nombre
d’occurrences non contraintes que la tache 7 peut réaliser dans la phase transitoire.

Les arétes

Les contraintes de ressources sont représentées par des arétes. Ces arétes représentent la
partie disjonctive du graphe car ils ne possédent pas d’orientation. Donner une orientation a ces
arétes permet de déterminer un ordonnancement. La figure 3.6 représente un probléme cyclique
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avec des contraintes de précédences linéaires. Il est composé de 4 taches génériques et de deux
ressources capables de réaliser les taches 1,2 et 3 pour la premiére ressource et la tache 4 pour
la deuxiéme ressource. Les arétes associées aux ressources sont en pointillées.

(1,2,0,2,1)

(1,2,0,2,1)

FiG. 3.6 — Exemple de graphe

Les arétes représentant une ressource forment un graphe complet avec les noeuds que la
ressource est capable de réaliser. Ainsi, un noeud relié a aucune aréte indique que ce noeud est
affecté a une ressource capable de réaliser uniquement la tache représentée par ce noeud.

3.1.1.5 Critéres d’évaluation

Les taches étant répétées une infinité de fois, il semble inutile d’utiliser les critéres des or-
donnancements “classiques”. L’évaluation d’un ordonnancement cyclique porte en général sur la
notion de fréquence, de temps de cycle ou de latence.

— la fréquence d’une tache a été définie précédemment par la définition 3.2.

— Le temps de cycle d'une tache représente le temps moyen qui sépare deux occurrences

successives d’une méme téache.

— La latence représente le nombre de temps de cycle nécessaire pour la réalisation compléte

de toutes les taches génériques qui composent un job.

La figure 3.7 présente un exemple de job composé de 5 taches qui se réalisent sur 3 ressources.
Les contraintes de précédence de ce job sont les suivantes : 1<2, 1<3, 2<<4, 3<<4, 4<5. Sur cette
figure, un motif est répété périodiquement. La détermination de la latence d’un job se réalise en
respectant les contraintes de précédences. Les occurrences encadrées représentent une occurrence
du job. Sur cet exemple, il a fallu trois débuts de motif pour finir complétement une occurrence
de job. La latence de ce job est donc de 3 [Draper et al. 1999].

Ressources Latence = 3
=2 i
Temps de cycle
e e
A <<4,1>> <5,1>; <<4,2>> <<52% <<4,3>> <<5,3F> <<4,4>> <<5,4p>
<3,1>| <<1,1>> <<3,2: <<1,2>> <<3,3%> <<1,3>> <<3,4p>
C <2,1>; <<2,2: <<2,33> <<2,4p>

Temps

Fia. 3.7 — Diagramme de Gantt
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3.1.1.6 Extension de la notation

La notation décrite dans le paragraphe 1.1.3.4 est insuffisante pour décrire les problémes
d’ordonnancement cyclique. Pour cela, nous proposons d’étendre cette notation au niveau du
champ des critéres d’évaluation v et du champ des contraintes du systéme .

Le champ S est composé de cinq sous-champs (1 & f5. Le champ [y permet de représenter
les contraintes existantes entre les taches. Ce champ est étendu par :

— Py = Precy, : relations de précédences avec des contraintes linéaires.

— P9 = Precy : relations de précédences avec des contraintes uniformes.

Un nouveau sous-champ fg doit étre ajouté afin de spécifier si le probléme est cyclique ou
périodique. Ceci se note de la facon suivante :

— B¢ = Cyclic : Le probléme d’ordonnancement est un probléme cyclique.

— B¢ = Périodique : Le probléme d’ordonnancement est un probléme cyclique dont la solution

recherchée est périodique.

Le champ v est étendu avec les critéres suivants :

n

— Deb; = lim,, s Ty - Le débit Deb; d’une tache 7 donnée.

— Debyin, = minjer{Deb;} : Le plus petit débit de 'ensemble T' des taches.

- Te; = limy, oo @ : Le temps de cycle d’une tache 1.

— Temar = max;er{Tc;} : Le temps de cycle le plus long ou T représente ’ensemble des
taches a réaliser.

— MoyTc=73 #;ET) : La moyenne des temps de cycle des jobs.

_ 1 2icg Qi . ) : .
Temoy = limy, o0 MaiDjeTe(t(j,Tl) ) - Le temps de cycle moyen d’un job, avec g;, le nombre

d’occurrence réalisées du job ¢ pour une valeur n donnée.
Lt; = rt(der’n)ﬂde]}*t(mem’m)j : La latence d’un job .J; ot :
— K est la période de I'ordonnancement
— t(der,n) la date de début de réalisation de la derniére tache du job J;
~ t(prem,m) la date de début de réalisation de la premiére tache du job J;.
- % représente la division entiére par excés de a par b.
— Ltmee = max;es{Lt;} : La latence la plus longue parmi I’ensemble .J des jobs.
Des critéres hybrides peuvent étre créés en couplant plusieurs critéres. Par exemple, il est
possible d’utiliser le temps de cycle moyen des jobs pour une latence donnée. Ce critére se note :

Tmoy \ Ltmaz = k.

3.1.2 Les classes de problémes cycliques

Ce paragraphe présente quatre classes de problémes d’ordonnancement cyclique qui sont : le
Basic Cyclic Scheduling (BCS), le BCS avec contraintes de précédences linéaires, le Job-Shop
périodique et cyclique.

3.1.2.1 Le Basic Cyclic Scheduling problem
Le BCS est considéré comme le probléme d’ordonnancement cyclique le plus simple. Il est

défini par :

Définition 3.3 Le “Basic Cyclic Scheduling” [Hanen et al. 1995] est composé d’un ensemble
T = {1,...,n} de tiches qui seront exécutées une infinité de fois. Le temps de réalisation de
chaque tdache est noté p;, © € T. Les tdches sont contraintes par un ensemble P de contraintes
uniformes.
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Chapitre 3. Résolution du probléme de Job-Shop cyclique

Si S ={t(i,n),i € T,n > 0} est un ordonnancement affectant a chaque occurrence n de la
tache générique i une date de début de réalisation t(i,n), alors le temps de cycle w(S) est donné
par :

t(2, k ileeT
w(S) = lilrcnsup max{t(i, )]:p i €T}
— 00

Dans ce type de probléme avec contraintes de précédences uniformes et sans contrainte de
ressources, I'objectif est de minimiser le temps de cycle.

3.1.2.2 BCS avec contraintes de précédences linéaires

Cette classe de probléme est dérivée de la classe BCS. Elle est notée par la suite BCSL. La
seule différence est que les contraintes de précédences entre les taches sont linéaires [Munier 1996].

3.1.2.3 Le Job-Shop cyclique et périodique

Cette classe est dérivée de la classe des Job-Shop [Draper et al. 1999]. Les jobs sont composés
de taches génériques. Il existe entre ces taches des contraintes de précédences uniformes ou
linéaires. Les ordonnancements recherchés peuvent étre des ordonnancements périodiques. Des
contraintes de ressources sont présentes.

3.2 Résolution des problémes d’ordonnancement cyclique

Trés peu de méthodes exactes permettent de résoudre les problémes d’ordonnancement cy-
clique. Face & leur complexité, les méthodes méta-heuristiques semblent étre adaptées a leur
résolution. Pour réduire la difficulté, beaucoup d’auteurs limitent leurs recherches aux ordonnan-
cements périodiques car ces ordonnancements sont dominants pour tous critéres réguliers s’il n’y
a pas de contrainte de ressources [Hanen 1994].

Nous allons présenter la méthode de résolution exacte du BCS, puis celle du BCS avec
contraintes linéaires ainsi quune approche de résolution pour le Job-Shop périodique.

3.2.1 Le BCS

Ramchandani a prouvé [Ramchandani 1973| que pour une valeur w(G) du chemin critique
du graphe G, il est possible de trouver en un temps polynoémial un ordonnancement périodique.
Cet ordonnancement périodique se trouve en O(n?logn), ou n représente le nombre de taches.
Ici, le chemin critique est donné par la relation suivante : w(G) = max L) avec ¢ un

) q p c€C(G) H(c)
circuit possible dans I'ensemble C(G) des circuits possibles du graphe G, L(c) la longueur du
circuit ’¢’ et H(c) sa hauteur. En appelant e = (4,7) la contrainte uniforme reliant la tache i a
la tache j, F(c) représente ’ensemble des contraintes qui composent le circuit ¢. La longueur et
la hauteur du circuit ¢ sont alors données par : L(c) = 3_c.pi et H(c) =3 cp(o)we — Be avec
we et fe les valeurs de la contrainte uniforme e = (7, 7) [Hanen et al. 1993].

3.2.2 Le BCSL

Munier [Munier 1996] a montré qu’il est possible de transformer un BCS linéaire en BCS.
Pour cela, les taches génériques seront dupliquées afin de transformer les contraintes linéaires en
contraintes uniformes.
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3.2. Résolution des probléemes d’ordonnancement cyclique

Si le nombre de duplications n; de la tache 7 et le nombre de duplications n; de la tache 5 du
probléme d’ordonnancement cyclique vérifient le théoreme 3.1 alors il est possible de transformer
le BCS linéaire en BCS. Le BCS se résolvant de facon exacte, il est alors possible de résoudre le
BCS linéaire de facon exacte.

Théoréme 3.1 Si le nombre de duplications n; et n; vérifient :

n; T

—~ =2 =g€N

e Ve
alors la contrainte linéaire e = (i, ), valuée de (pj, e, Bey Ve, We), st équivalente & x contraintes
uniformes.

Prenons I’exemple d’une contrainte e = (2, 1) avec les valeurs (2, 2,0, 3,1). La tache générique

1 est remplacée par les trois taches génériques (1,1), (1,2) et (1,3). La n*™ occurrence de (1, 1),

(1,2) et (1,3) remplace respectivement les occurrences 3(n — 1) + 1, 3(n — 1) + 2 et 3n de la

tache générique 1. De méme, la tache générique 2 est remplacée par les taches génériques (2, 1)

t (2,2). Ainsi, e = (2, 1) est équivalent a e’ = ((2,2), (1,1)) avec pour valeurs B = 0 et we = 1.
La figure 3.8 représente le résultat de la transformation.

(1,0,1)

D (2,2,0,3,1)@ — (2,0,1)

2.1) (2.0.0) > (2,2)

(2.0.1)

FiG. 3.8 — Contrainte uniforme équivalente

3.2.3 Le Job-Shop périodique

Nous allons dans un premier point présenter un cas particulier de ce probléme ot les contraintes
de précédences sont uniformes avec des hauteurs nulles et dont le graphe représentant le probléme
ne possede pas de circuit. Un second point présente le cas général ol les hauteurs des contraintes
sont quelconques et le graphe représentant le probléeme posséde des circuits.

3.2.3.1 Cas particulier de Draper

Pour un probléme de Job-Shop périodique & contraintes de précédences uniformes dont les
hauteurs sont nulles, noté (J, m, 1/ Precy, cyclic/*), Draper et al. [Draper et al. 1999] proposent
une méthode originale. Cette méthode consiste a chercher un motif d’ordonnancement et & le
répéter. La figure 3.10 présente un motif possible pour un probléme de Job-Shop & § taches et 3
ressources dont les contraintes de précédences et de ressources sont représentées par la figure 3.9.
Dans ce probléme, trois ressources sont disponibles. Les taches 1 et 2 sont affectées a la ressource
A, la tache 4 a la ressource B et les taches 3 et 5 sont affectées & la ressource C. Ce motif est
ensuite recopié une ’'infinité’ de fois en essayant au maximum de réaliser des recouvrements entre
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Chapitre 3. Résolution du probléme de Job-Shop cyclique

deux motifs successifs. On parle de recouvrement entre deux motifs successifs s’il est possible de
commencer la réalisation d’un motif ¢ + 1 avant la fin de réalisation du motif 7. En appelant T},
le temps de réalisation du motif alors le temps de cycle T'c d’une tache quelconque du motif est
donné par : Tc =T, — Tgr, avec Tg le temps de recouvrement.

La figure 3.11 représente 'ordonnancement associé au motif. Il est possible de voir sur cette
figure que deux motifs successifs sont recouvrables. Il est parfois possible que le recouvrement de
deux motifs soit impossible. Ensuite, il faut affecter a chaque occurrence d’une tache son numéro
d’occurrence. Ceci se détermine en respectant les contraintes de précédences. Le temps de cycle
d’un job peut donc étre calculé. Sur la figure 3.11, les occurrences des taches sont représentées
par un contour plus épais représente une occurrence du job. Il est donc possible que les taches
appartenant & un motif ne portent pas forcément le méme numéro d’occurrence.

Le probléme de Job-Shop cyclique devient un probléme ot il faut trouver un motif qui maxi-
mise ou minimise un critére de performance donné. Cette recherche peut étre réalisée par une
méthode quelconque d’exploration.

FiG. 3.9 — Exemple de probleme de Job-Shop cyclique

o Tm -
Ressource i T
| Tc | | R
- <<
| | |
|
A <<1,1>> k<2,1> <<1,2>> <<2,2%p  <<1,3>>
T
<<4,1>> <<4,2>> |
C <3,1>; <5,1>§<<3,2 <<5,23<<3,33>

Temps

FiG. 3.11 — Exemple d’ordonnancement cyclique avec recouvrement de motifs

3.2.3.2 Cas général du Job-Shop périodique

Le probléme de Draper reste simple car le graphe qui le représente ne posséde pas de circuit.
Dans le cas général du Job-Shop périodique de période w, avec contraintes de ressource et de
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précédences uniformes, il est possible de déterminer la valeur du chemin critique. Néanmoins,
cette détermination reste difficile a cause des éventuels circuits dans le graphe et & cause des
disjonctions des contraintes de ressource. Un circuit est chemin passant commencant par un
noeud 7, et se terminant par le méme noeud i. La figure 3.12 posséde plusieurs circuits. Par
exemple, 1,2,3 est un circuit possible.

FiG. 3.12 — Exemple de graphe comportant des circuits

Prenons I'exemple d’une contrainte disjonctive entre deux taches 7 et 7 se réalisant sur la
méme ressource. Pour chaque occurrence < i,k > et < j,1 > de ces deux taches, nous avons :

soitt(i,1) +pi + (k — D)w > t(5,1) + (I — Dw
out(j,l) +p; + (1 — 1w >t(i, k) + (k— 1w

Cette contrainte disjonctive peut également s’écrire [Hanen 1994] :

Nous appelons sélection d’une disjonction entre les taches ¢ et j le fait de choisir une valeur
kij € Z. Une sélection est complete si toutes les disjonctions font 'objet d’un choix. Réaliser
une sélection compléte permet de calculer la valeur du chemin critique du graphe combinant le
graphe G représentant le probléme et le graphe uniforme induit par la sélection compléte.

Ainsi, le probléme de job-shop périodique revient & déterminer la meilleure sélection compléte.

Le Job-Shop cyclique est une version plus générale du Job-Shop périodique dans le sens ot
la solution recherchée n’est pas forcément périodique. Ce probléme ainsi qu’une approche de
résolution sont détaillés dans le paragraphe suivant.

3.3 Proposition de résolution du Job-Shop cyclique a contraintes
linéaires

Le Job-Shop cyclique avec contraintes de précédences linéaires et contraintes de ressources est
un probléme encore peu étudié & ce jour. Nous allons dans un premier temps décrire complétement
le probléme traité. Une approche de résolution basée sur un algorithme génétique est proposée
dans un deuxiéme temps.

3.3.1 Présentation du probléme

Le probléme traité est un probléme d’ordonnancement de Job-Shop cyclique décrit comme
suit :
— Un ensemble T' = {1,...,n} de n taches génériques est & ordonnancer sur un ensemble
R ={1,...,m} de m ressources. Ces taches se regroupent en job. Ainsi, il existe un ensemble
J = Ji,...,Jm de jobs. Chaque tache appartient & un et un seul job.
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Chapitre 3. Résolution du probléme de Job-Shop cyclique

— Les ressources sont disjonctives et & exemplaire unique.
— Les taches sont non-préemptives et elles sont pré-affectées aux ressources.
— Les taches sont non-réentrantes. C’est a dire qu’il ne peut y avoir qu'une seule occurrence
de la tache en cours de réalisation a chaque instant ¢.
— Le temps de réalisation des taches sur les ressources est connu a ’avance et il est noté p;
pour la tache 1.
— Une tache est réalisée par une seule ressource, par contre plusieurs taches peuvent étre
affectées a la ressource.
— Un ensemble P de contraintes linéaires de précédences reliant les taches génériques.
— L’objectif est de minimiser le temps de cycle moyen des jobs.
Les ordonnancements périodiques n’étant pas dominants pour le critére choisi, nous ne nous
sommes pas focalisés sur ce type d’ordonnancement. Nos recherches porteront sur ’ensemble des
ordonnancements cycliques possibles.

3.3.1.1 Modélisation par les graphes de précédences linéaires

Il est possible de modéliser ce probléme par un graphe de précédences & contraintes linéaires.
La figure 3.13 représente un probléme de Job-Shop cyclique a trois jobs et deux jobs de synchro-
nisation. Ici, les taches 0 et 9 représentent les jobs de synchronisation Jgyne1 et Jgyneo entre les
différents jobs. Les jobs sont dit dépendants car il faut attendre la fin de réalisation de ’occur-
rence ¢ de tous les jobs pour pouvoir démarrer ’occurrence 7+ 1 de chaque job. Il est possible que
ces points de synchronisation n’existent pas. Dans un tel cas, un job n’est pas obligé d’attendre
la fin de réalisation des autres jobs pour démarrer une nouvelle occurrence. Les jobs sont alors
appelés : jobs indépendants. La figure 3.14 présente un autre exemple de Job-Shop cyclique dont
les jobs sont indépendants.

e1an, 6>;®-:‘;’4,“—130,1,o
. ""'-'—---——7-,——---""/ J2

FiG. 3.13 — Exemple de Job-Shop cyclique & contraintes linéaires avec jobs dépendants

De maniére générale, deux jobs I et J sont dépendants si il existe au moins un arc e = (4, 5)
tel que la tache ¢ soit une tache du job I et que la tache j soit un tache du job j.

3.3.2 Une approche de résolution par les Algorithmes Génétiques

Etant donné la complexité du probléme due a la taille de Iespace de recherche, les algo-
rithmes génétiques semblent une méthode de résolution adaptée. Pour ce type de probléme, deux
approches différentes sont présentées. Ces deux approches sont toutes les deux basées sur une
méthode appelée par la suite GA-ORDO. Cette méthode couple un ordonnanceur avec un algo-
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J

FiG. 3.14 — Exemple de Job-Shop cyclique avec jobs indépendants

rithme génétique. Nous allons présenter dans un premier temps le principe de cette approche,
puis dans un deuxiéme temps les deux approches employées.

3.3.2.1 Principe de GA-ORDO

La méthode GA-ORDO utilise un codage indirect. Le principe consiste & utiliser un ordon-
nanceur qui crée un ordonnancement qui est lui-méme évalué ensuite [Dupas et al. 2000b].

La figure 3.15 représente le couplage entre l’algorithme génétique et 'ordonnanceur. L’or-
donnanceur utilise le GPCL représentant le probléme & optimiser et le transforme en Réseau
de Petri. Cette transformation est décrite dans le paragraphe 3.4. Ensuite, 'ordonnanceur crée
I'ordonnancement en utilisant le RAP pour déterminer les dates de réalisation des occurrences
des taches. En cas de conflit d’utilisation d’une ressource, 'ordonnanceur utilise une gestion des
conflits basée sur I’emploi d’heuristiques. Chaque ressource dispose d’'une heuristique qui est fixée
par le chromosome transmis par ’algorithme génétique. Lorsque ’ordonnancement est terminé,
Pordonnanceur évalue celui-ci en fonction du critére choisi. Ce résultat est transmis a ’algorithme
génétique. Il représente le fitness de 'individu & évaluer.

Algorithme
Génétique Ordonnanceur

Gestion des

. conflits ressource
Altération ’z -SPT
-LPT {taches en conflit
Chromosome _FIFO ressource}
; —Préférence
Evaluation ~ TAche sélectionée
Transformation Création .
Evaluation
en RdP d’'un ordonnancemen

5 GPCLS

Fitness

F1G. 3.15 — Résolution des conflits ressource
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Chapitre 3. Résolution du probléme de Job-Shop cyclique

3.3.2.2 Les différentes approches de résolution

Il est possible de caractériser un ordonnancement infini par les heuristiques qui permettent
de le construire. Deux approches basées sur cette idée sont proposées. Les heuristiques employées
dans ces approches permettent de résoudre les conflits de ressource lors de la construction de
I'ordonnancement. La premiére heuristique est basée sur une liste de préférences de réalisation
des téaches alors que la deuxiéme est basée sur le pilotage des ressources par le choix d’une
heuristique. Une troisiéme approche qui consiste & créer un hybride des deux premiéres approches
est également proposée.

a) Approche basée sur les taches

Dans ce probleme de Job-Shop cyclique, une ressource étant disjonctive, une seule tache est
réalisée & la fois. Ce type de ressource rend le probléme disjonctif. L’idée est donc de rendre
le probléme conjonctif en donnant une liste de préférences de réalisation des taches sur une
ressource.

Cette idée est proche de celle de Tamaki et Nishikawa [Tamaki et al. 1992, Falkenauer et al. 1991]
qui voulaient orienter chaque aréte représentant les contraintes de ressources dans un probléme
de Job-Shop. Le fait d’orienter les arétes représentant les contraintes de ressources revient &
créer une liste de préférences de réalisation des taches sur la ressource. Avec cette méthode, la
formation de cycles empéche la construction de 'ordonnancement par une recherche de chemin
critique.

De plus, dire qu’une ressource doit réaliser les taches 1, puis 2 puis 3 n’a pas de significa-
tion dans un probléme cyclique & contraintes de précédences linéaires. Prenons I'exemple d’une
contrainte de précédences linéaire e=(1,2) avec pour valeur (1,2,0,1,0). Dans cet exemple, il faut
deux occurrences de 1 pour réaliser une occurrence de 2. Ainsi, dire que la ressource doit réaliser
la tache 1 puis la tache 2 bloquera I'ordonnancement car il faut réaliser deux fois la tache 1 avant
de réaliser une fois la tache 2.

La méthode de Tamaki et de Nishikawa ne peut donc pas étre utilisée directement. L’idée
est donc d’interpréter 'orientation des arétes représentant les contraintes de ressources comme
une priorité de réalisation d'une tache par rapport & une autre tache. Les priorités de réalisation
sont utilisées lorsque 'ordonnanceur crée 'ordonnancement et qu’un conflit de ressource apparait.
Ceci permet de supprimer les cycles et les problémes liés aux occurrences multiples des taches.

Ainsi, I’algorithme génétique fourni a ’'ordonnanceur une liste de préférences pour chaque res-
source présente dans le probléme a ordonnancer. L’heuristique permettant de résoudre les conflits
de ressource est toujours la méme. L’heuristique employée est appelée par la suite “Préférence”.
Cette heuristique est utilisée pour toutes les ressources du probléme. La liste de préférences
permet de déterminer la priorité de réalisation de chaque tache.

Lors d’un conflit de ressource, I’heuristique “Préférence” posséde deux niveaux de traitement :

* Le premier niveau porte sur le nombre d’occurrences déja réalisées des taches en conflit. Les
taches ayant le nombre d’occurrences déja réalisées le plus faible sont retenues. En effet,
ceci empéche une tache de monopoliser une ressource pour réaliser toutes ses occurrences
et permet de finir les jobs commencés.

* Le second niveau porte sur les priorités de réalisation des taches. Chaque ressource dis-
pose d’une liste de préférences qui permet de déterminer quelle tache doit étre réalisée en
premier, en cas de conflit.

Cette approche peut se résumer par l'algorithme 3.1.
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Algorithme 3.1 Choisir une tache (approche basée sur les taches)

Entrée : T, : Ensemble de taches en conflit.
Entrée : R; : Ressource sur laquelle il y a conflit.
Sortie : T; : La tache choisie dans I’ensemble T;..

Créer l'ensemble T des taches en conflit ayant le nombre d’occurrences réalisées le plus
faible.
Choisir T; comme étant la tache de T ayant la priorité de réalisation la plus élevée sur R;.

Codage de la solution

Dans cette approche, nous codons dans le chromosome la liste de préférences. La priorité de
réalisation d’une tache se détermine selon la position de la tache dans la liste de préférences.
Ainsi, plus la tache se situe prés du début de la liste, plus la tache est prioritaire par rapport aux
taches se situant apres. De cette fagon, la liste {5,1, 3} indique que la tache 5 est prioritaire par
rapport aux taches 1 et 3 et que la tache 1 est prioritaire par rapport a la tache 3. La tache 3 se
voit donc attribuer la priorité de réalisation la plus faible. Le chromosome représente directement
la liste de préférences. Ainsi, chaque individu est 1égal et faisable.

Nous allons illustrer le codage de cette approche par ’exemple de la figure 3.16 ou les taches
2 et 4 sont réalisées par une ressource A alors qu’une ressource B réalise les taches 1, & et J.

FiG. 3.16 — Graphe de précédences d’un Job-Shop cyclique

Chaque ressource dispose d’une liste de préférences. Cette liste de préférences peut également
étre vue comme un ordre préférentiel dans lequel les taches doivent se réaliser sur cette ressource.
En prenant 'exemple donné, nous pouvons obtenir le chromosome suivant :

[4]2]5]1]3]

Dans ce chromosome, les deux premiers alléles correspondent & la premiére ressource et les
trois suivants a la deuxiéme ressource.

Imaginons maintenant quelques situations possibles afin de mieux comprendre le fonctionne-
ment de cette approche.

Exemple 3.2 Les occurrences suivantes, < 1,2 > < 5,2 > et < 3,2 >, sont réalisables au
méme instant ¢. Le premier niveau de la méthode de choix conserve ces trois occurrences car
elles sont toutes les trois au méme numéro d’occurrence. Par contre, le deuxiéme niveau choisi
I'occurrence < 5,2 > car d’aprés le chromosome ci-dessus, c’est la tache 5 la plus prioritaire.
C’est donc 'occurrence < 5,2 > qui est retenue.

Exemple 3.3 Dans cet exemple, les occurrences < 1,2 >, < 5,3 > et < 3,2 > sont réalisables
au méme instant ¢. Le premier niveau de choix retient les occurrences < 1,2 > et < 3,2 > car la
tache b a une occurrence de plus déja réalisée par rapport aux taches 1 et 3. Le deuxiéme niveau
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Chapitre 3. Résolution du probléme de Job-Shop cyclique

de choix retient 'occurrence < 1,2 > car c’est elle qui est prioritaire d’aprés le chromosome.
C’est donc 'occurrence < 1,2 > qui est retenue pour cet exemple.

Opérateurs génétiques

Cette approche étant basée sur une liste de préférences, les alléles contenus dans le chromo-
some ne peuvent en aucun cas étre modifiés par mutation et ils doivent tous étre présents a un et
un seul exemplaire dans le chromosome. C’est pour ces raisons que les opérateurs classiques, tels
que le cross-over a n-points, sont rejetés. De méme, les mutations de type “aléatoire” ne peuvent
étre utilisées ici.

Nous avons vu dans le paragraphe 2.3 qu’il existe des opérateurs génétiques adaptés au
traitement de séquences. Des opérateurs tels que PMX et Order Based peuvent étre utilisés ici
pour le cross-over.

Nous avons réalisé un test comparatif entre les opérateurs PMX et Order Based. Pour cela,
nous avons réalisé une moyenne sur trente expériences successives de ’algorithme génétique pour
chaque opérateur. A chaque expérience, la méme population initiale a été utilisée pour les deux
opérateurs. La figure 3.17 nous montre que 'opérateur PMX est sensiblement plus performant
que Popérateur Order Based.

2880

e
,,,/)(——“‘
/’/’*_“;_9;::; ettt
-
2878 .
/) g
X7
2876 P
/x/
j%: 2874 :
£
2872
2870
Order Based —+——
PMX' --->-—-
2868 I I
0 2 4 6 8 10 L . 4 |
generation

FiG. 3.17 — PMX face & Order Based

Les opérateurs génétiques retenus pour cette approche sont :
— Cross-over : PMX.
— Mutation : “swap”.
La mutation “swap” consiste & échanger deux alleles choisis aléatoirement.

Cette approche consiste donc a utiliser toujours la méme heuristique, appelée “Préférence”, et
une liste de préférences. Ainsi, la tache sélectionnée en cas de conflit est déterminée en fonction
de sa place dans la liste de préférences. Le but est donc de trouver une bonne séquence pour la
liste de préférences.
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3.3. Proposition de résolution du Job-Shop cyclique a contraintes linéaires

b) Approche basée sur le pilotage des ressources

La seconde approche est trés proche de la précédente car, elle aussi, utilise un codage indirect
et un ordonnanceur. Contrairement & la premiére approche basée sur les taches, 'heuristique
employée dans cette approche n’utilise pas la liste de préférences. Par contre, 'heuristique n’est
plus fixe et peut prendre une valeur appartenant a un ensemble . d’heuristiques pré-définies.
Cette heuristique, sélectionnée par l'algorithme génétique, pilote la ressource lors du choix d’une
tache en cas de conflit. L’algorithme génétique sélectionnant uniquement des heuristiques, I’heu-
ristique “Préférence” n’est pas présente dans ’ensemble H, car cette heuristique nécessite une
liste de préférences que l'algorithme génétique ne fournit pas. Cette approche a été inspirée des
travaux de Ghedjati [Ghedjati 97| et de Hart et Ross [Hart et al. 1999].

L’ensemble H, est défini par des heuristiques dont voici quelques exemples :

— SPT (Shortest Processing Time) : temps de réalisation le plus court.

— LPT (Longest Processing Time) : temps de réalisation le plus long.

— FIFO (First In First Out) : premiére arrivée, premiére servie.

Cette approche permet de choisir une tache 7. dans un ensemble T} de taches en conflit.
Comme dans la premiére approche, deux niveaux de traitement sont nécessaires & ce choix. Le
premier sélectionne les taches ayant le nombre d’occurrences déja réalisées le plus faible. Le
second niveau utilise I’heuristique sélectionnée par l'algorithme génétique. Cette approche peut
se résumer par l’algorithme 3.2.

Algorithme 3.2 Choisir une tache (approche par pilotage de ressource)

Entrée : T, : Ensemble de taches réalisables.
Entrée : R; : Ressource sur laquelle le choix doit se faire.
Sortie : T, : La tache choisie dans ’ensemble T..

Créer T; ensemble des taches réalisables ayant le nombre d’occurrences réalisées le plus
faible.
Selon I'heuristique Hpg, de la ressource R,
SPT : Choisir T, comme étant la tache de 7T ayant le temps de réalisation le plus court.
LPT : Choisir T, comme étant la tache de T) ayant le temps de réalisation le plus long.

FinSelon

Codage d’une solution
Avec cette approche, chaque ressource dispose d’'un géne dans le chromosome. Ainsi, le chro-

mosome est constitué de z génes ou z représente le nombre de ressources. Avec 'exemple de la
figure 3.16 qui comporte deux ressources, nous obtenons le chromosome suivant :

ou Hi et Hjs représentent deux heuristiques différentes de I'ensemble H...
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Opérateurs génétiques

Avec cette approche, les opérateurs génétiques simples peuvent étre utilisés. Contrairement
& une séquence ou la position d’un alléle ainsi que sa présence dans le chromosome a une im-
portance, la présence ou non d’une heuristique dans le chromosome n’est pas capitale. En effet,
I’objectif est de trouver une combinaison de régles qui permet d’obtenir de bons résultats. C’est
pour ces raisons que ’emploi d’'un cross-over & n-points et d’une mutation de type “aléatoire”
sont possibles.

c) Approche hybride

Il est possible de combiner ces deux approches afin d’obtenir une approche hybride. En effet,
la premiére approche représente une heuristique particuliére de 1’ensemble H. de la seconde
approche. Il est donc possible d’inclure la premiére approche dans la seconde.

Le chromosome est constitué de deux listes. La premiére représente les heuristiques et la
deuxiéme les listes de préférences. Selon I’heuristique sélectionnée, la liste de préférences peut ne
pas étre utile. Il est également possible d’ajouter de nouvelles heuristiques tel que 'heuristique
PSPT qui sélectionne la tache ayant le temps de réalisation le plus court et ayant la priorité de
réalisation la plus importante.

Deux opérateurs de cross-over travaillent chacun sur une partie du chromosome. Un cross-over
a n — points gére la partie avec les heuristiques et un PMX les listes de préférences.

3.4 L’ordonnanceur

L’ordonnanceur permet d’évaluer un individu en simulant I’exécution du graphe de précé-
dences a contraintes linéaires. Cette simulation construit un ordonnancement qui est évalué en
fonction des critéres d’évaluation choisis. La simulation est basée sur le principe de fonctionne-
ment des Réseaux de Petri (RdP) [Carlier et al. 1989a]. Les conflits de ressource sont gérés par
une base de regles.

Ce paragraphe s’articule autour de six points. Le premier explique la transformation du
graphe de précédences a contraintes linéaires (GPCL) en Réseau de Petri T-temporisé. Cette
classe de Réseau de Petri affecte les temporisations aux transitions.

Le second détaille I'initialisation de ce Réseau de Petri afin de créer le marquage initial.
Le troisieme généralise cette modélisation & des graphes & structure quelconque. Le quatriéme
détaille la gestion des ressources. Le cinquiéme explique la “simulation” du Réseau de Petri et le
sixiémz indique comment est évaluer I’ordonnancement.

3.4.1 Modélisation d’un GPCL avec les RdP

L’idée de I'ordonnanceur est de construire un ordonnancement en “simulant” le GPCL. Pour
cela,un RAP a été construit dans lequel les places représentent les taches a réaliser et les jetons
les occurrences des taches. Les transitions doivent ainsi permettre de gérer le temps de réalisation
des taches et la satisfaisabilité des contraintes de précédences linéaires.

La figure 3.18 présente le RAP associé a un GPCL contenant une seule contrainte e = (1,2)
de valeur (p1, @, 3,v,w). Cette représentation nécessite un marquage initial qui est réalisé par
un algorithme d’initialisation.

Nous allons maintenant détailler la transformation qui permet d’obtenir un RAP & partir
d’un GPCL.
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FiG. 3.18 — Equivalence entre GPCL et RdP

Les noeuds du GPCL

Un noeud ¢ du GPCL est représenté par deux places A(i) et R(7) séparées par une transition
t;. La place A(i) représente la liste des occurrences réalisables de la tache i. R(4) représente la
“liste” des derniéres occurrences de la tache 7 réalisées et attendant de “franchir” la contrainte
linéaire. La transition ¢; représente le temps de réalisation de la tache 4. Si le noeud 7 ne posséde
aucun arc entrant, la place A(i) devient inutile car dans ce cas, toutes les occurrences de la tache
i sont réalisables sans contrainte. C’est pour cette raison que sur la figure 3.18 la place A(1) est
en pointillée.

Les arcs du GPCL

Les arcs du GPCL représentent la contrainte linéaire qui bloque la réalisation de certaines
occurrences de taches. Un arc du GPCL est représenté dans le RAP par une transition ¢; j, pour
une contrainte linéaire e = (4, 5) valuée de (p;, o, 3,7y, w). Cette transition sépare les places R(i)
et A(j). Le temps de tirage est nul car la transition représente la satisfaisabilité de la contrainte
linéaire. Pour tirer cette transition, il faut que la tache 7 soit réalisée « fois pour autoriser les
y#me occurrences suivantes de la tache j. Lors du tirage de la transition t; j, o jetons sont retirés
de R(7), et y jetons sont placés dans la place A(j).

Si aucun arc ne sort d'un noeud 4, alors la place R(7) devient inutile. C’est pour cette raison

que la place R(2) est en pointillée dans la figure 3.18.

Les réseaux de Petri sont concus pour des fonctionnements en régime permanent. Néanmoins,
il est possible de prendre en compte le régime transitoire di au parameétre 3 des contraintes de
précédences linéaires. Pour cela, une fonction B(i) est créée. Cette fonction est définie de la fagon
suivante :

B(i) = B sipremier tiragedet; ;
1 0 sinon

Ainsi, il est possible de représenter les 3 jetons supplémentaires pour tirer la premiére fois la
transition ¢;. La figure 3.19 représente un exemple de RdP avec une fonction B(i). Cette fonction
s’ajoute a la valeur de I’arc entre la place R(i) et la transition ¢;,. Ici, les places A(1) et R(2)
ne sont pas représentées car aucun arc n’arrive sur la tache 1 et aucun arc ne sort de la tache 2.

3.4.2 Initialisation du RdP

L’algorithme 3.3 permet de réaliser le marquage initial. Cet algorithme tient compte des
paramétres 3, v et w qui induisent des décalages initiaux entre les numéros d’occurrences des
taches.
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FiG. 3.19 — Exemple de RAP prenant en compte le régime transitoire

Algorithme 3.3 Algorithme d’initialisation du RdP
Pour tous les noeuds n; € N
Si il existe une contrainte e;; de valeur (p;, o, 5,7, w)
Ajouter dans la place A(7), (y +w — 1) jetons
FinSi
FinPour

Il est important de noter que d’aprés la remarque 3.1, il faut que v+ w > 0.

3.4.3 Extension aux graphes a structure quelconque

La représentation proposée permet d’utiliser des graphes simples. Nous allons proposer une
extension de cette représentation aux graphes & structure quelconque. L’extension doit tenir
compte des graphes a structure divergente et des graphes a structure convergente. L’extension de
I’algorithme d’initialisation des jetons est détaillée dans un dernier temps. Les figures présentées
ci-aprés ne tiennent pas compte du régime transitoire. Seul le régime permanent est modélisé.

Graphes a structure convergente

La figure 3.20 représente la convergence de deux contraintes issues de deux taches différentes
sur une troisiéme tache. Nous pouvons remarquer que la représentation des taches 1 et 2 n’a pas
changé par rapport & la modélisation du paragraphe 3.4.1. Seule la tache 3 est différente. En
effet, lorsque m arcs convergent sur une tache i, cette derniére est représentée par n places A, (i)
et une place R(i) si nécessaire. La place A, (i) représente les occurrences de la tache ¢ qui sont
autorisées par la tache z. C’est ainsi que la tache 7 est réalisable pour une occurrence s’il y a au
moins un jeton dans chaque place A, (7).

Graphes a structure divergente

La figure 3.21 représente un cas ou une tache contraint la réalisation des occurrences de
deux autres taches. Sur cette figure, lorsque des occurrences de la tiche 1 sont réalisées, ces
derniéres peuvent autoriser la réalisation des occurrences des taches 2 et 3. Il est donc nécessaire
de maintenir deux “listes” Ry(1) et R3(1) des derniéres occurrences réalisées de la tache 1.

Ainsi, lorsque n arcs partent d’une téche 7, cette derniére est représentée par une place A(i),
si nécessaire, et n places R, (4). Ici, la place R;(i) représente la liste des derniéres occurrences
réalisées de la tache ¢ qui permettront de déterminer la liste des occurrences autorisées de la
tache j.
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FIG. 3.20 — Equivalence entre un GPCL & structure convergente et un RAP
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FiG. 3.21 — Equivalence entre un GPCL & structure divergente et un RdP
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Représentation générique d’une tache

Une tache générique ¢+ du GPCL est susceptible d’avoir n arcs entrants et m arcs sortants.
C’est ainsi que cette tache ¢ est représentée par une transition ; et n places A;(7) qui convergent
sur la transition ¢; et m places Ry (i) qui divergent de la transition ¢;. Cette représentation est
inspirée de celle présentée par Carlier [Carlier et al. 1989a| qui permet de représenter des graphes
de précédences a contraintes uniformes.

La transition ¢;, qui sépare une place R,(z) et une place A,(y) représente la contrainte
linéaire e = (x,y) valuée de (pg, Az, Brs Yo, ws). Cette transition a une durée de tirage nulle. Lors
de son tirage, o, + By(x) jetons sont retirés de la place R, (z), et 7, jetons sont déposés dans la
place A;(y).

La figure 3.22 représente les trois éléments de base d’'un GPCL transformé. Une tache géné-
rique se transforme en deux parties. La premiére représente les n arcs entrants et la deuxiéme
les m arcs sortants. Elles sont respectivement représentées par la partie convergente et la partie
divergente. Une troisiéme partie représentant la contrainte de précédence permet de relier une
place de la partie divergente d’une tache & une place de la partie convergente d’une autre tache.

Contrainte de

Partie convergente Partie divergente  précédence
L : :
|

o +B(i) ‘ Yi

; |

I ‘ G |

| O :

L |

Téchelz

Fi1a. 3.22 — Les trois éléments de la représentation

Initialisation générale

La présence de structure divergente ou convergente dans un graphe, modifie l'initialisation
proposée pour des graphes simples. En effet, U'initialisation doit tenir compte de tous les arcs
entrants et sortants d’un noeud. L’initialisation d’un graphe & structure quelconque est définie
par l'algorithme 3.4.

Algorithme 3.4 Initialisation d’un graphe quelconque
Pour tous les noeuds n; € N
Pour toutes les contraintes linéaires e;; de valeur (p;, o, 3,7, w)
Ajouter dans la place A;(i), (y + w — 1) jetons
FinPour
FinPour
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Pour tenir compte du régime transitoire, il faut ajouter a chaque arc du RdP se situant
entre une place Ry(i) et une transition #;,, une fonction By(i) qui permet de tenir compte
du paramétre f5;, qui se situe sur la contrainte de précédences linéaire e = (i,y) valuée de

(H’ ai:y’ Biay’ ’yiay7 wl:y)

3.4.4 Gestion des ressources

Dans ’exemple de la figure 3.23, nous disposons d’une ressource & exemplaire unique, capable
de réaliser les taches 1 et 2. Cette ressource est représentée par un label “Ress;” dans le RAP.
Ce label fait référence a une place dans laquelle se situe au moins un jeton. Le nombre de jetons
représente la capacité de la ressource.

(PLaBY.@)

Ress U Ress

FiG. 3.23 — Equivalence entre GPCL et RAP avec des ressources

Si plusieurs taches doivent étre réalisées par la méme ressource au méme moment, nous
devons éliminer le conflit en utilisant une heuristique. Cette heuristique est définie en fonction
de I"approche utilisée. Ces approches ont été décrites dans le paragraphe 3.3.2.2.

3.4.5 Simulateur du GPCL transformé

Le GPCL transformé en Rdp est “simulé” pour construire I’ordonnancement. Cette simulation
porte sur trois points :

— la création d’une liste de taches réalisables est produite par l'algorithme 3.5.

— le choix d’une tache se fait par l'utilisation d’une des deux approches décrites par les

algorithmes 3.1 et 3.2 .

— l'ordonnancement de la tache choisie se réalise en ordonnancant cette tache au plus tot.

La création de la liste des taches réalisables Lp(Ress) sur une ressource Ress est réalisée
avec 'algorithme 3.5. Cet algorithme vérifie que chaque tache ayant besoin de la ressource est
réalisable. Pour cela, il vérifie que la transition ¢; est tirable. Une transition est tirable si le
nombre de jetons requis pour la tirer est présent dans toutes les places en amont. Si aucune
place se situe en amont d’une transition, alors cette derniére est toujours transitoire. Une telle
transition est appelée “transition source”.
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Algorithme 3.5 Liste des taches réalisables
Entrée : Ress : Ressource
Sortie : Lr(Ress) : Liste des taches réalisables sur la ressource Ress

Pour toutes les taches ¢ ayant besoin de Ress
Si la transition ¢; est tirable
Placer la tache ¢ dans la liste Lr(Ress)
FinSi
FinPour

Exemple de simulation

Nous allons “simuler” le graphe de la figure 3.24 afin de visualiser le fonctionnement de
I’ordonnanceur.

Pour cela, nous avons transformé ce graphe de précédences & contraintes linéaires en réseau
de Petri. Cette transformation est représentée par la figure 3.25. Il est important de noter que
chaque tache dispose de sa ressource et que les fonctions B, (y) sont inutiles car toutes les valeurs
[ des contraintes linéaires sont nulles.

FiG. 3.24 — Exemple de graphe

Le tableau 3.1 décrit I’évolution dans le temps des marquages des places de la figure 3.25.
C’est ainsi que nous pouvons voir qu’aprés U'initialisation du graphe, des jetons sont placés dans
les places A(1), A(2), A(3) et Az(4).

Les premiéres occurrences de tache a étre réalisées sont < 1,1 >, < 2,1 > et < 3,1 >. Nous
trouvons donc a la date 1 des jetons, dans les places R(1), R(2) et R(3). Ces jetons proviennent
des places A(7) avec i € {1,2,3}. Dans le tableau 3.1, la date 1’ correspond a l'instant ou les
contraintes linéaires ont été satisfaites. C’est ainsi que le jeton dans la place R(1) est retiré et
qu’un jeton est déposé dans la place A;(4) lors du tirage de la transition ¢; 4. De méme, lors du
tirage de la transition ¢34, le jeton dans la place R(3) est retiré, et deux jetons sont déposés dans
la place As(4).

La figure 3.26 représente 'ordonnancement qui est créé au fur et & mesure du temps. Dans
le tableau 3.1, une date marquée d correspond au moment ot les occurrences de taches en cours
de réalisation sont terminées. Par contre, une date marquée d’ représente l'instant suivant ou les
contraintes de précédences linéaires sont satisfaites.
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Fic. 3.25 — Transformation en RAP du graphe de la figure 3.24

Téache 1 Tache 2 Tache 3 Tache 4
date || A(1) ) 4)

=
|
=
S|
N
=
[\)
S|
N
=
(JV]
=
S|
N
2
|
Ny
1
N
[V}
=
i
=
N
w
=
=
K
iy

)[R

[V
|
Ny
p—
Jy

w
=
Ny
=

Init

1’

2’

4’

5’

6’

OOO[O)—‘I—‘OOO[\'))—‘I—‘O/IS
OOOOOOOOOOOI—‘O@

el k=] =] Neo] ool Neol BTy Neol Heo) Neo) Neol Res) )
(=] Neul ool Neo) Reoll i o Neoll Heo] Neo) Neo] Neo) il Nan)
N O OO == N OO O =] | N
—lololoolololoo o olol~
(=] Rl TN N K] Neol Nl R NE WY el Nan)
olo|l~|lolo|lololol~lololol o
== oo || oo || w| | =
O OO OIO|O|O|O
ol—lo|lo|lololo~ololololo
O =HIHRRO O OIOlO

87

TaB. 3.1 — Evolution dans le temps du marquage des places

Ressources

1 <1,1>; <<1,2; <<1,3%>
2 <2,1><<2,2: <<2,33><<2,4p> <<2,9>>
3 e . . <<32
4 <<4,1>> <<4,2>>
I T I T [
temps

0 1 2 3 4 5 6 7 8

FiG. 3.26 — Ordonnancement associé a la figure 3.24
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3.4.6 Evaluation de ’ordonnancement

Une fois 'ordonnancement réalisé, ’ordonnanceur propose de I’évaluer en fonction d’un critere
choisi. L’évaluation choisie porte sur le temps de cycle moyen des taches. Ce critére se note T'cp,qy
d’apres la notation étendue dans le paragraphe 3.1.1.6. Pour déterminer ce critére, nous simulons
le graphe de précédences a contraintes linéaires sur un horizon de temps important, puis nous le
calculons. De cette facon, nous réduisons les effets de la partie transitoire.

3.5 Validation

Afin de valider la méthode GA-ORDO une série d’essais a été préparée. Nous allons présenter
la méthode employée pour valider le fonctionnement de GA-ORDO, ainsi que les essais mis en
place.

Lors de la validation de la capacité de GA-ORDO & résoudre un probleme de Job-Shop
cyclique, seule approche basée sur les taches a été utilisée.

3.5.1 Meéthode de validation

Le fonctionnement de GA-ORDO passe par deux phases. La premiére consiste & vérifier le
code de 'ordonnanceur. Le but de cette premiére phase est de vérifier que ’ordonnanceur ne viole
aucune contrainte et que les résultats sont corrects. La seconde phase porte sur la méthode. Pour
cela, nous allons tester le couplage de 'ordonnanceur avec des algorithmes génétiques. L’objectif
est de vérifier la convergence ainsi que la qualité de la solution trouvée.

3.5.1.1 Premiére phase : validation de 1’ordonnanceur

L’idée de cette premiére phase est de vérifier que 'ordonnanceur fourni des résultats corrects.
Pour cela, nous avons vérifié que toutes les solutions données par I’ordonnanceur étaient faisables.
Nous avons ensuite demandé & ’ordonnanceur de créer 'ordonnancement d’un BCS.

Un probléme de BCS est un probléme d’ordonnancement sans ressource. Ainsi, lors de la
création de l'ordonnancement, aucun conflit de ressource n’apparait. Donc, si I'ordonnanceur
crée ordonnancement dun BCS, il doit trouver la valeur du chemin critique. La valeur de ce
chemin critique est donnée par le temps de cycle le plus long (T'¢pqz). Nous avons vérifié sur
plusieurs essais que 'ordonnanceur permet de trouver ce chemin critique.

La phase suivante concerne I'approche globale de résolution du probléme de Job-Shop cy-
clique.

3.5.1.2 Deuxiéme phase : validation par ’heuristique “Préférence”

L’objectif principal de cette phase est de valider I’approche de résolution. La convergence
ainsi que la qualité des résultats sont les deux critéres de validation. Pour vérifier la qualité des
résultats trouvés, nous avons besoin de les comparer avec des résultats connus. Malheureusement,
aucun jeu d’essais pour des problémes cycliques n’existe. Afin de remédier a ceci, nous avons
transformé des jeux d’essais non cycliques en jeux d’essais cycliques.

Dans cette série d’essais, nous avons utilis¢ les jeux d’essais de Lawrence [Lawrence 1984].
Ces jeux d’essais sont des problémes de Job-Shop non cyclique. La transformation consiste a
créer une tache supplémentaire de durée nulle. Cette tache permet de synchroniser le début des
jobs. Elle empéche ainsi un job de commencer une occurrence 7 + 1 tant que les occurrences ¢
de tous les autres jobs ne sont pas terminées. Ainsi, nous pouvons dire que le temps de cycle de
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cette tache de synchronisation est identique au temps de réalisation complet du Job-Shop non
cyclique, appelé aussi makespan.

Prenons I'exemple de la figure 3.27. Sur cet exemple, deux jobs, Job; et Joby, sont & réaliser.
Ils sont composés des téaches suivantes : Joby = {1,2,3} et Joby = {4,5,6}. Trois ressources A,
B et C sont disponibles. L’affectation des taches sur les ressources est la suivante : A = {1, 5},
B =1{2,6} et C = {3,4}. Les valeurs sur les arcs représentent les temps de réalisation des taches.
Dans cet exemple, les contraintes de précédences sont des contraintes uniformes dont les hauteurs
sont nulles.

Un ordonnancement possible de ce Job-Shop est représenté par le diagramme de Gantt de la
figure 3.29. Ce probléme étant un probléme d’ordonnancement non cyclique, lorsque toutes les
taches ont été réalisées, 'ordonnancement s’arréte. Le makespan est donné par la date de fin de
réalisation la plus grande. La figure 3.28 présente le résultat de la transformation du probléme non
cyclique de la figure 3.27 en probléme cyclique. L’objectif dans les problémes d’ordonnancement
cyclique est de maximiser le débit ou de minimiser le temps de cycle d’une tache. Ici, c’est la
minimisation du temps de cycle de la tache de synchronisation (Min{Tc;}) qui nous intéresse.
La figure 3.30 présente le diagramme de Gantt associé au graphe de précédences de la figure 3.28.

FiG. 3.27 — Exemple de probléme de Job-Shop non cyclique

(1,1,0,1,1)

() (1,1,0,1,02 ." 11010 6

(1.1.0.1.1)

Fia. 3.28 — Job-Shop non-cyclique transformé

Ressources

Al 4

B

cli|s| |

mak'espan temps
FiG. 3.29 — Ordonnancement associé & la figure 3.27

Apres transformation des jeux d’essais de Lawrence, nous avons obtenu les résultats représen-
tés dans le tableau 3.2. La méthode GA-ORDO a permis d’obtenir dans 48% des cas I'optimum
et en cas d’échec, I’écart mesuré est d’environ 6% au dessus de l'optimum.
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Ressources
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FiG. 3.30 — Ordonnancement associé a la figure 3.28

‘ Benchmark ‘ Optimum ‘ GA-ORDO ‘

10 jobs 5 machines
lal 666 666
la2 655 672
la3 297 623
lad 290 611
lab 293 993
15 jobs 5 machines
la6 926 926
la7 890 980
la8 863 863
la9 951 951
lal0 958 958
20 jobs 5 machines
lall 1222 1222
lal2 1039 1039
lal3 1150 1150
lal4 1292 1292
lalb 1207 1207
10 jobs 10 machines
lal6 945 1004
lal7 784 793
lal8 848 869
lal9 842 875
1a20 902 939
15 jobs 10 machines
la21 1046 1121
la22 927 989
la23 1032 1040
la24 935 982
la25 977 1067

TAB. 3.2 — Résultats obtenus par la méthode GA-ORDO
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3.5.1.3 Jeux d’essais cycliques

Dans le but de pouvoir comparer GA-ORDO avec d’autres méthodes de résolutions, nous
proposons un ensemble de jeux d’essais représentant des problémes de Job-Shop cyclique.

Les jeux d’essais sont composés de n jobs et de m machines. Les jobs sont tous constitués de
m taches & réaliser dans un ordre prédéfini. Une machine réalise une seule tache de chaque job. Il
y a donc n taches qui lui sont affectées. Les jobs sont non ré-entrants, c’est a dire, qu’il ne peut
y avoir qu’'une seule occurrence active a la fois du méme job. Les jeux d’essais sont créés par
I’algorithme 3.6. Le type de graphe de précédences & contraintes linéaires créé par cet algorithme
est représenté par la figure 3.31. Dans ces essais, chaque job forme un sous graphe. Les taches
composants le job se réalisent les unes aprés les autres formant ainsi un cycle. Nous obtenons
donc autant de cycles indépendants qu’il y a de jobs.

Algorithme 3.6 Création de jeux d’essais cycliques
Pour les n jobs
Créer une liste de m taches
Créer (m — 1) contraintes linéaires entre les m taches
Créer la contrainte linéaire qui referme le graphe représentant le job
FinPour
Créer 'affectation des taches sur les ressources

Cet algorithme sert a créer une liste de m taches successives. Ensuite, entre chacune de ces
taches, nous créons une contrainte linéaire dont le temps de réalisation, les paramétres « et vy
sont déterminés de fagon aléatoire. Les parameétres f et w sont égaux a 0.

L’étape suivante crée une contrainte linéaire entre la derniére tache du job et la premiére
tache. Le temps de réalisation de la derniére tache est déterminée selon le méme procédé que
précédemment. Le parameétre w est égal a 1 et le parameétre 8 égal a 0. Par contre, pour pouvoir
dérouler I'exécution du graphe de facon infinie, les parameétres « et v doivent respecter le théoréme
suivant définit par Hanen et Munier dans [Hanen et al. 1995]

[ %=

1eEN Vi

avec N I’ensemble des taches composant un cycle, «; et 7; les valeurs de la contrainte linéaire
e=(i,z).

Ces étapes sont répétées autant de fois qu’il y a de jobs a créer.

L’affectation des taches sur les ressources se fait de fagon aléatoire. Chaque machine est
capable de réaliser une seule tache de chaque job. Nous créons ainsi une liste qui définit pour
chaque machine I’ensemble des taches qu’elle réalise. La figure 3.31 présente une instance avec 3
jobs et 3 machines.

Résultats des essais

Neuf essais ont été réalisés. Ces essais concernent trois instances de trois classes différentes.
Chaque classe représente un nombre de jobs et de machines différent.

Ce essais ont tous été optimisés par la méthode GA-ORDO. L’approche employée est celle
basée sur les taches. Le chromosome est constitué des listes de préférences de chaque ressource.
Les parametres de 'algorithme génétique sont les suivants :
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Chapitre 3. Résolution du probléme de Job-Shop cyclique

FiG. 3.31 — Jeux d’essais cycliques : instance comportant 3 jobs et 3 machines

(2.1,

0,4,1)

0,1,1)

-"'('2',1,0,1,0')‘« :

0,1,1)

— Initialisation : aléatoire.

Sélection : roulette.
Taille de la population : 80.

— Cross-over : PMX (80%).

— Mutation : swap (20%).

— Elitisme : oui.

— Objectif : minimiser.

Le critére d’optimisation est le temps de cycle moyen de réalisation d'un job (T'¢pey). L'ob-
jectif est de minimiser ce temps de cycle afin de permettre de maximiser le nombre de jobs
réalisés durant une période de temps déterminé. Dans le but de déterminer la performance de
notre méthode, nous avons indiqué le nombre de solutions explorées pendant ’optimisation.

"1,1,0,2,0"*' (1,2,0,1,0) '

Jeux Temps de cycle Nombre de solutions
d’essais moyen d’un job explorées Ress
10 jobs 15 machines
10_15a 4.832 1624 1.051
10_15b 6.169 1402 1.110
10_15¢ 7.468 2329 1.110
5 jobs 10 machines
5 10a 6.944 1058 1.090
5 10b 7.590 1347 1.318
5 10c 5.901 1452 0.884
5 jobs 5 machines
5_5a 10.599 2030 2.877
5 bb 18.975 2420 9.913
5 _dc 5.961 1250 1.936

TAB. 3.3 — Résultats obtenus par GA-ORDO sur les jeux d’essais cycliques

Le tableau 3.3 donne les résultats, exprimés en unités de temps, obtenus aprés optimisation de
ces neuf essais. Les essais sont téléchargeables a ’adresse suivante : “http ://www.skyscaper.com/
edit/899/benchmark “. La notation employée pour nommer un essai est la suivante :
"X” représente le nombre de jobs, 'Y’ le nombre de machines et 'z’ le nom de 'instance.
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Recherche d’une borne

Nous allons utiliser une borne dans le but de déterminer la performance de la solution pro-
posée par l'algorithme généntique. Cette borne est déterminée en supprimant les contraintes de
ressources et représente donc une valeur minimale inférieure & 'optimum. Une fois les contraintes
de ressources supprimées, nous calculons le temps de cycle moyen des jobs (T'¢poy). Cette borne
représente un moyen naif d’évaluer la performance des solutions proposées. La colonne B du
tableau 3.3 correspond aux valeurs des bornes des différents jeux d’essais.

L’écart entre la valeur trouvée par la méthode GA-ORDO et la borne proposée se situe dans
un intervalle compris entre 3.781 et 9.062, avec pour valeur moyenne 5.875.

Ress

3.6 Conclusion

La transformation d’un graphe de précédences & contraintes linéaires en Réseau de Petri
permet de créer un ordonnancement & partir du GPCL. Couplé & un algorithme génétique,
cette méthode de création d’ordonnancement aide & optimiser le critére d’évaluation de cet
ordonnancement.

La transformation d’un jeu d’essais de Job-Shop en jeu d’essais cyclique démontre la perfor-
mance de cette méthode. Néanmoins, ce type de jeu d’essais utilisent des contraintes uniformes.
Ce type de contrainte génére des essais avec un espace de recherche réduit par rapport aux jeux
d’essais cycliques proposés qui eux utilisent des contraintes linéaires.

Due a l'utilisation des algorithmes génétiques, cette méthode n’a pas de garantie de perfor-
mances. En effet, la convergence de ’algorithme n’est pas prouvée. De plus, cet algorithme étant
stochastique, il est nécessaire de réaliser plusieurs expériences.

La méthode GA-ORDO ne permet pas seulement de traiter des problémes académiques,
elle a également permis de traiter un probléme industriel. La suite de ce document présente la
résolution d’un probléme de type industriel.
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Chapitre 4

Application : amélioration d’un
processus industriel

Dans ce chapitre, nous présentons un probléme industriel de production. Ce probléme concerne
une ligne de fabrication de moteurs automobile. Un premier point décrit la ligne de fabrication.
Ce premier point aborde l'architecture de la ligne de fabrication, les caractéristiques des élé-
ments qui composent cette ligne ainsi qu’une analyse par les plans d’expériences de l'impact
de ces éléments sur la productivité. Deux approches d’amélioration de cette ligne de fabrication
sont ensuite présentées. La premiére consiste a utiliser un simulateur a événements discrets. Pour
cela, nous utilisons une modélisation du probléme selon une approche objet. L’algorithme géné-
tique employé pour 'optimisation est expliqué ensuite, suivi de I’expérimentation qui a permis
de déterminer les parameétres de cet algorithme, adaptés a ce probléme. Une seconde approche de
modélisation par les graphes de précédences & contraintes linéaires est proposée afin d’optimiser
le probléme industriel.

4.1 Présentation du probléme industriel

Nous allons nous intéresser dans ce chapitre a une ligne de fabrication de moteurs automo-
bile. Elle est de type “grande série” dédiée. Aprés une description de la problématique géné-
rale, une analyse de ’existant est présentée, suivie d’une proposition de méthode d’amélioration
[Dupas et al. 1998b].

4.1.1 Structure et exploitation de la ligne de fabrication

La ligne de fabrication est composée d’une succession de machines et de stocks tampons.
La figure 4.1 présente un schéma constitué de trois machines et de deux stocks tampons. Les
machines sont des machines de type multi-postes capables de traiter en méme temps plusieurs
moteurs & des stades de production différents. Les stocks tampons sont des convoyeurs & accu-
mulation pouvant atteindre des dimensions importantes. Leur role est de convoyer et de stocker
les moteurs d’une machine & une autre.

Sur chaque machine, un ensemble de taches est & réaliser de fagon périodique. On y trouve
des taches de maintenance systématique et des taches de controle. Les changements d’outils (CO)
représentent les taches de maintenance systématique et les controles sont appelés des controles
inter-opérations (CIO). Pour réaliser un CIO, un moteur est extrait, de facon périodique, du flux
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Chapitre 4. Application : amélioration d’un processus industriel

Stock

Ny U BN

Machine

FiG. 4.1 — Architecture de la ligne de fabrication

de production. Une fois les controles de qualité réalisés par 'opérateur, le moteur est remis dans
le flux. Le CIO est une tache préemptive et non prioritaire par rapport aux autres taches.

Un ensemble d’opérateurs est présent sur la ligne pour réaliser les changements d’outils et
les controles inter-opérations. Les opérateurs sont affectés & tous les changements d’outils d’une
ou de plusieurs machines ainsi qu’a tous les contrdles inter-opérations de ces machines. La figure
4.2 présente un exemple d’affectation de deux opérateurs sur trois machines.

Lors de la réalisation d'un changement d’outils, la machine sur laquelle est réalisé ce chan-
gement ne peut plus produire. La production reprend au moment ot le changement d’outils est
terminé. Par contre, un contréle inter-opérations n’arréte pas la production. Le controle inter-
opérations est réalisé en temps masqué.

La ligne est dite équilibrée car toutes les machines ont le méme temps de cycle. Pour des
raisons internes & l'entreprise, la ligne de fabrication est complétement arrétée le dimanche.

Mach[ne-& ----- -\_\Machine D Machine|3
/CO1 Co1 | 7 CO1N
] co2 co2 i co2
/| cos co3 V| co3 |
CO4 CO4 / Il co4 |
/ CcO5 cos | / | cos |
I | cosé 4| CO6 |
i co7 co7 |
Y | clo1 A cos /
| clo2 s Opérateur 2 ||, CO9/
S T \ ClO3
Opérateur 1

FiG. 4.2 — Exemple d’affectation opérateur

4.1.2 Analyse de Pexistant

La ligne de fabrication est composée de cinq éléments qui sont : les opérateurs, les machines,
les stocks tampons, les changements d’outils et les controles inter-opérations. Les caractéristiques
de ces éléments sont décrites dans un premier temps. La détermination par les plans d’expériences
des éléments responsables de la non productivité de la ligne de fabrication est réalisée dans un
second temps.

4.1.2.1 Les caractéristiques des éléments du probléme industriel

Chaque élément est constitué d’un ensemble de caractéristiques. Une caractéristique est consi-
dérée comme variable si cette caractéristique peut étre modifiée sans remettre en compte les choix
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4.1. Présentation du probléeme industriel

stratégiques et économiques de ’entreprise. Par contre, une caractéristique est considérée comme
fixe si le fait de changer sa valeur remet en cause les choix de I’entreprise. Les caractéristiques
de chaque élément sont décrites de la fagon suivante :
— Les machines :
— Temps de cycle : temps nécessaire a la réalisation d’une opération de production sur une
machine.
— Nombre de postes : représente le nombre de moteurs pouvant étre simultanément en

cours d’usinage dans la méme machine.
Taux de panne : quantifie la disponibilité de la machine.
Liste de changements d’outils : liste des changements d’outils a réaliser sur la machine.
— Les changements d’outils :

— Déclencheur : nombre d’occurrences de la tache de production séparant deux occurrences

successives de la tache de maintenance.

— Durée : temps nécessaire a la réalisation de cette tache de maintenance.
Décalage : nombre d’occurrences supplémentaires nécessaires de taches de production
pour déclencher la premiére occurrence de la tache de maintenance. Si cette caractéris-
tique est négative, alors la tache de maintenance est anticipée.
— Ressource : ressource nécessaire a la réalisation du changement d’outils. Cette valeur est

fixée au début du programme de fabrication.
La figure 4.3 présente un diagramme de Gantt d’une machine sur laquelle une tache
de maintenance doit étre réalisée avec les caractéristiques suivantes : Déclencheur =
3, Durée = 3, Décalage = —2. La valeur indiquée dans la tache représente le numéro
d’occurrence.

A
TAche de

maintenance ’l—‘ ’—2‘ ’—3‘ m -
Machine 13 | 2| 3 4: T—SW W Y:, .

!

Tenps

- Déclencheur=3

Décalage=-2

Fi1G. 4.3 — Occurrences d’une tache de maintenance affectée sur une machine (diagramme de
Gantt)

— Les controles inter-opérations :
— Déclencheur : nombre d’occurrences de la tache de production séparant deux occurrences
successives de la tache de controle.
— Durée : temps nécessaire a la réalisation de cette tache de controle.
— Ressource : ressource nécessaire a la réalisation du controle.
— Les stocks tampons :
— Taille du stock : indique le nombre maximal de moteurs pouvant étre stockés.
— Temps de convoyage : représente le temps qu’il faut & un moteur pour traverser le stock
afin d’étre disponible pour la machine suivante.
— Les ressources :
— Nombre : nombre de ressources disponibles.
Une liste des caractéristiques variables et fixes a été réalisée afin de déterminer les possibilités
d’amélioration. Cette liste est représentée par le tableau 4.1. Les caractéristiques variables sont
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représentées par la lettre “V” et les caractéristiques fixes par la lettre “F”.

Machine CcO CIO Stock Ressource
Temps F Durée F Durée F Taille F || Nombre | F
de cycle
Nombre F || Déclencheur | F || Déclencheur | F Temps de F
de postes cconvoyage
Taux \Y% Ressource F Ressource F
de panne
Liste de CO | F Décalage \Y%

TAB. 4.1 — Résumé des caractéristiques

4.1.2.2 Analyse par les plans d’expériences

L’idée de cette analyse est de déterminer quels sont les éléments qui influencent le plus
la production, et plus particulierement quels éléments générent le plus de non productivité
[Dupas et al. 1998a|. Pour cela, nous avons réalisé un plan d’expériences dont les parameétres
sont les éléments [Fourmaux et al. 1998, Dupas et al. 1998c|. La détermination de l'influence
d’un élément se réalise en lui affectant plusieurs niveaux possibles. Par exemple, pour un chan-
gement d’outils, les deux niveaux sont : présent ou absent. Le niveau absent signifie que lors de
I’évaluation, les changements d’outils sont retirés du modéle de simulation. De cette maniére, il
est possible de voir leur impact sur la production. Par contre, pour une machine, les niveaux
possibles sont : temps de cycle normal et temps de cycle multiplié par deux.

L’évaluation d’un essai ne pouvant en aucun cas se réaliser sur la ligne de fabrication réelle,
un simulateur de lignes de fabrication a été utilisé. Le simulateur utilisé est le logiciel commercial
WITNESS.

Un premier plan d’expériences comprenant tous les éléments comme paramétre a permis
de nous focaliser sur trois éléments importants. Les changements d’outils, les controles inter-
opérations et les ressources sont les causes les plus importantes de non productivité. Ces trois
éléments identifiés, il est nécessaire de déterminer le plus “important”.

Un deuxiéme plan d’expériences avec uniquement ces trois éléments comme parameétres a été
réalisé. Chaque parametre prend deux niveaux possibles : présent ou absent. En réalisant toutes
les combinaisons possibles des niveaux, nous obtenons huit essais & réaliser. Une ligne du tableau
4.2 [Dupas et al. 1998b| représente un essai réalisé. Pour cet essai, chaque paramétre prend un
niveau déterminé. La colonne évaluation de ce tableau représente un nombre de moteurs fabriqués
en une semaine de production.

La seconde partie du tableau 4.2 représente les effets des parameétres. Ainsi, les opérateurs
sont “responsables” de 11.81% de non productivité. Ce tableau indique également les effets en-
gendrés par l'interaction des paramétres. Parmi ces paramétres, les changements d’outils et les
opérateurs sont les deux principales causes de non-productivité. Ne pouvant ajouter d’opérateur
supplémentaire pour des raisons économiques, nous nous sommes focalisés sur les changements
d’outils.

4.1.3 Proposition d’'une méthode d’amélioration

Le plan d’expériences a permis de prouver que le paramétre changement d’outils est la prin-
cipale cause de non productivité sur la ligne de fabrication. Pour des raisons de qualité et de cotit
de production, seule la caractéristique “décalage” d’un changement d’outils est variable. Cette
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Plan d’expériences
Opérateur CIO CO Evaluation
Présent Présent | Présent 10754
Présent Présent | Absent 12771
Présent Absent | Présent 12098
Présent Absent | Absent 13830
Absent Présent | Présent 12837
Absent Présent | Absent 10422
Absent Absent | Présent 12837
Absent Absent | Absent 10422

Effets des parameétres

Opérateur | CIO | Opérateur+CIO CO CO~+Opérateur | CIO+CO | CO+CIO+Opérateur

11,81% | 2.3% 2,31% 13,67% 152% 0,62% 0,32%

TAB. 4.2 — Résultats du deuxiéme plan d’expériences

caractéristique permet de décaler les changements d’outils les uns par rapport aux autres. En
effet, les changements d’outils générent beaucoup de non productivité car il existe des familles
d’outils sur une machine dont les déclencheurs sont identiques ou multiples. Ainsi, 'opérateur
est amené a réaliser les changements d’outils de toute une famille au méme moment, générant
de cette facon des arréts machine de longue durée. L’idée est donc de décaler ces changements
d’outils afin d’avoir un certain temps de production entre deux changements d’outils d'une méme
famille et d’éviter des temps d’arrét trop longs [Dupas et al. 1997b]. De cette facon, le stock en
amont est moins souvent plein, évitant ainsi a la machine en amont d’étre bloquée. De méme, le
stock aval évite & la machine suivante d’étre affamée par manque de moteurs dans le stock.

Dans le chapitre 3, lors d’un conflit de ressource, la ressource choisit une tache en fonc-
tion d’une heuristique qui lui est affectée. Ici, le comportement d’une ressource opérateur est
prédéfini. Lors d’un conflit de ressource, 'opérateur réalise en priorité les changements d’outils
de la machine la plus en amont de la ligne de fabrication. Cette heuristique nous est imposée
par 'industriel. Le paramétre utilisé pour 'optimisation est le décalage initial des changements
d’outils.

Le gain maximal théorique pouvant étre obtenu grace au parameétre changement d’outils est
de 13.67% (voir tableau 4.2). Ce pourcentage (13.67%) représente le gain possible si tous les
changements d’outils sont absents de la ligne de fabrication ou si leur temps de réalisation est
nul. Ce gain représente donc une borne maximale possible pour une optimisation utilisant le
parameétre changement d’outils.

2 2

4.2 Amélioration de performance basée sur une simulation a évé-
nements discrets

Dans le but d’améliorer la production de cette ligne, il est nécessaire de la modéliser. Une mo-
délisation basée sur un simulateur & événements discrets est proposée dans un premier temps. Le
couplage d’un algorithme génétique avec ce simulateur est détaillé dans un deuxiéme temps. Une
approche permettant de déterminer un bon paramétrage de l'algorithme génétique est présentée
dans un troisiéme temps.
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4.2.1 Modélisation de la ligne de fabrication

La modélisation de la ligne de fabrication consiste a créer un modeéle de simulation qui est
exécuté par le simulateur. Le simulateur employé est un simulateur & événements discrets. Son
fonctionnement repose sur des automates d’états finis qui changent d’état en fonction d’événe-
ments qui leurs sont internes ou externes.

Il existe quatre familles d’éléments ayant chacune leur mode de fonctionnement. Les machines,
les stocks, les CO et les opérateurs représentent ces quatre familles. Chacune de ces familles est
représentée par une classe d’objet. Ainsi, chaque élément qui compose la ligne de production
industrielle est représenté dans le modeéle de simulation par une instance de ’objet représentant
sa famille.

La simulation employée est une simulation par processus. Ainsi, au cours de la simulation,
chaque élément du probléme est représenté par un processus. Ce processus représente ’automate
d’état fini qui décrit I’élément.

Nous avons employé un simulateur dit “allégé” car certains éléments de la réalité ont été
supprimés. C’est le cas des pannes et des CIO. Nous avons observé que 'erreur occasionnée par
cet allégement est négligeable. C’est pour cela que nous avons retiré ces éléments de la simulation
afin d’accélérer les temps de calculs. Une explication plus détaillée sur le fonctionnement de ce
simulateur & événements discrets est faite dans le chapitre 5.

4.2.2 Optimisation par les algorithmes génétiques

L’objectif du probléme est donc de trouver un ensemble de valeurs pour les décalages des
changements d’outils afin de maximiser le critére d’évaluation. Pour cela, nous avons utilisé une
optimisation basée sur I’emploi d’un algorithme génétique [Cavory 2000, Dupas et al. 1997b].
Le principe général d’utilisation de I'algorithme génétique est décrit ci-dessous.

Codage du probléme industriel

Les parameétres de l'optimisation sont les décalages des changements d’outils. Un codage
élémentaire est utilisé comme chromosome. Dans ce chromosome, chaque décalage représente un
geéne. Le probléme industriel étant composé de soixante changements d’outils, le chromosome est
donc composé de soixante génes de type entier. La figure 4.4 représente ce chromosome.

[co1]|co2[co3]---|Cc059]|CO60|

FiG. 4.4 — Exemple de codage du probléme industriel

Chaque décalage est défini sur un domaine de définition qui est | — déclencheur;0]. Ainsi, les
génes du chromosome sont eux-mémes définis sur un domaine de définition qui correspond au
domaine de définition du décalage.

L’opérateur génétique de cross-over

Le codage élémentaire du probléme autorise 'emploi de cross-over a l-point. En effet, le
chromosome n’utilisant pas de structure particuliére, il n’est pas nécessaire d’utiliser un cross-over
particulier. Ici, 'objectif est de brasser les génes d’un méme locus. La probabilité de cross-over
est fixée a 80%.
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L’évaluation d’un individu

L’évaluation de l’individu est assurée par le simulateur & événements discrets. Pour cela,
I’algorithme génétique fournit au simulateur les valeurs de chaque décalage des changements
d’outils par le biais du chromosome de I'individu & évaluer. Une fois la simulation terminée, le
simulateur renvoie & l'algorithme génétique la valeur de I’évaluation de l'individu. Cette valeur
représente le nombre de moteurs fabriqués en une semaine de production. La figure 4.5 présente
le couplage réalisé entre l’algorithme génétique et le simulateur & événements discrets.

chromosome
Simulateur

a événements
\_/ discrets

évaluation

Algorithme
génétique

FiG. 4.5 — Couplage algorithme génétique - simulateur & événements discrets

Stratégie d’élitisme

Lors du croisement, il est possible de perdre un individu de bonne qualité. Pour éviter ceci,
nous conservons une copie du meilleur individu de la population d’une génération a une autre.
Cette stratégie s’appelle I’élitisme.

Les paragraphes suivants détaillent les résultats obtenus par cette approche ainsi que ’ex-
périmentation qui a permis de déterminer les parameétres de l'algorithme génétique les mieux
adaptés au probléme.

4.2.3 Reésultats

Le choix des paramétres dans un algorithme génétique représente une difficulté majeure
[Sebag et al. 1996]. Des essais ont été réalisés afin de déterminer quels opérateurs génétiques
permettent de faire converger 'algorithme génétique rapidement tout en conservant une certaine
garantie sur les résultats pour le probléme traité [Dupas et al. 1999, Dupas et al. 2000a]. Pour
cela, nous avons utilisé un plan d’expériences sur les paramétres de ’algorithme génétique. Cette
méthode a permis de déterminer un paramétrage adapté a ce type de probléme.

Nous allons maintenant présenter cette expérimentation et une synthése des résultats que
nous avons obtenus.

4.2.3.1 Expérimentation

Les paragraphes suivants représentent la méthodologie employée pour déterminer les para-
métres de 'algorithme génétique. Cette détermination comporte quatre phases : une expérimen-
tation, une analyse basée sur des tests statistiques, une analyse du compromis entre la perfor-
mance de l'algorithme génétique et le temps de calculs et enfin une comparaison des algorithmes
génétiques avec une méthode d’optimisation naive.

a) Détermination des paramétres de l’algorithme génétique

Nous avons choisi, de fagon subjective, de ne pas faire varier certains des parameétres de
I’algorithme génétique. Les paramétres inchangés sont les suivants :
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— Nombre d’individus dans la population : 100
— Probabilité du cross-over & 1-point : 80%
— Nombre d’expériences : 32
Condition d’arrét : convergence de l’algorithme

Dans les plans d’expériences présentés ci-dessous, chaque ligne du plan représente un essai.
Chaque essai est composé de trente deux expériences avec des populations initiales différentes.
Une expérience correspond a une optimisation. Il est important de noter que les résultats indiqués
ci-dessous représentent la moyenne des trente deux expériences réalisées pour un paramétrage
donné. Ceci confére une certaine robustesse aux résultats obtenus par ’algorithme génétique qui
est un algorithme de nature stochastique.

L’effet de trois paramétres considérés comme importants pour les performances de l'algo-
rithme génétique est étudié ici. Ces trois parameétres sont : la sélection, l'initialisation et la
mutation. La méthode des plans d’expériences de Tagushi est utilisée. Les niveaux associés a ces
parameétres sont les suivants :

Sélection : deux méthodes de sélection sont testées. La premiére est la méthode du tournoi
qui consiste & prendre aléatoirement deux individus de la population et a conserver le
meilleur des deux. La seconde méthode est la méthode classique de la roulette ou chaque
individu a une probabilité d’étre sélectionné qui est proportionnelle & son évaluation.
Initialisation : deux méthodes différentes sont testées. La premiére initialise la population
de fagon aléatoire en respectant les domaines de définition des génes. La seconde, utilise une
population aléatoire dont dix pour cent des individus sont des solutions déja optimisées.
Les valeurs de décalage sont déterminées machine par machine. Les valeurs sont ensuite
regroupées pour former un chromosome. La méthode d’optimisation est une méthode locale.
Cette méthode est rapide car I’espace de recherche est fortement réduit, mais les résultats
obtenus sont de mauvaise qualité.

Mutation : Quatre mutations sont utilisées. Les mutations une et deux correspondent
a4 une mutation aléatoire avec un taux de mutation respectivement faible et important.
Les mutations trois et quatre utilisent une recherche locale comme opérateur de mutation.
Cette recherche locale correspond a une recherche aléatoire dans une des dimensions du
chromosome représentant I’ordonnancement.

Les différents niveaux des paramétres sont représentés par le tableau 4.3.

Mutation ‘ Initialisation ‘ Sélection
1 aléatoire faible Probabilité = 0,1% | 1 aléatoire 1 tournoi
2 aléatoire important Probabilité = 10% | 2 optimisation locale | 2 roulette
3 recherche locale faible Probabilité = 0,1%

4 recherche locale importante Probabilité = 10%

TaB. 4.3 — Niveaux des parameétres

Nous avons utilisé le plan d’expériences fractionné présenté par le tableau 4.4 pour étudier
les effets des parameétres du tableau 4.3 sur la production. Ce plan est un plan fractionné qui
réduit de 50% les expériences a réaliser |Pillet 1992]. Ceci permet un gain de temps important
car le temps de calcul d’'un essai est important. La derniére colonne, appelée m, représente la
moyenne des trente deux expériences réalisées avec les mémes paramétres.

La moyenne de chaque niveau est représentée dans le tableau 4.5. Ce tableau permet d’obtenir
la détermination du meilleur niveau de chaque parameétre. Par exemple, la moyenne des essais
GA2, GA4, GA5 et GAT pour lesquels le paramétre “Sélection” est fixé & deux est 17001. Cette
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Essai | Mutation | Initialisation | Sélection m

GA1l 1 1 1 16706
GA2 2 1 2 17003
GA3 3 1 1 16719
GA4 4 1 2 16993
GA5 1 2 2 17007
GAG6 2 2 1 17076
GA7 3 2 2 17003
GAS 4 2 1 17079

valeur est meilleure que la moyenne des essais pour lesquels ce paramétre est fixé a un.

TAB. 4.4 — Plan d’expériences

Niveaux | Mutation | Initialisation | Sélection
1 16856 16855 16895
2 17040 17041 17001
3 16861 - -
4 17036 - -

TAB. 4.5 — Moyennes des essais pour chaque niveau

C’est ainsi que la meilleure combinaison de parameétres est :
Mutation : aléatoire importante (2).
Initialisation : optimisation locale (2).
Sélection : roulette (2).

L’essai représenté par ces parameétres n’ayant pas été réalisé dans le plan fractionné du tableau
4.4, il est important de le réaliser pour confirmer les résultats. Les résultats de cet essai, appelé
par la suite GAm, sont présentés dans le tableau 4.6 dans lequel est reportée la moyenne des
trente deux expériences réalisées.

Essai | Mutation | Initialisation | Sélection
GAm 2 2 2

17088

TAB. 4.6 — Expérience de confirmation

Le résultat obtenu par GAm est supérieur & tous les autres résultats obtenus dans le tableau
4.4. Néanmoins, ce résultat est obtenu a partir d’'un plan fractionné et ne tient pas compte des
interactions entre les paramétres. Il est donc dangereux de conclure en disant que GAm est LE
meilleur résultat pour les parameétres étudiés.

b) Tests statistiques

D’aprés les tableaux 4.4 et 4.6 les essais GA6, GA8 et GAm permettent d’obtenir les meilleurs
résultats. L’'idée est donc de vérifier si les trois moyennes de GA6, GA8 et GAm sont semblables.
Pour cela, nous avons réalisé un test de comparaison de moyennes avec un niveau de confiance
de 99.5%. Le résultat de ce test est représenté par le tableau 4.7. Avec le niveau de confiance
choisi, la valeur critique a ne pas dépasser pour ce test est de 2.58.
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Avec les valeurs du test de comparaison décrites dans le tableau 4.7, nous pouvons dire que
les moyennes de GA6, GA8 et GAm sont semblables avec un niveau de confiance de 99.5%.

GAl | GA2 | GA3 | GA4 | GA5 | GA7 | GA8 | GAm
GA6 | 7054 | 751 | 55.79 | 765 | 7.76 | 10.16 | 0.32 | 1.53
GA8 | 6331 | 748 | 5185 | 7.65 | 7.69 | 9.84 - 1.15
GAm | 63.21 | 832 | 52.19 | 841 8.59 | 10.88 | 1.15 -

TAB. 4.7 — Statistiques de comparaison des maximums obtenus

Nous pouvons donc conclure que :

— Les résultats obtenus par ’algorithme génétique sont meilleurs avec une initialisation non
aléatoire de la population initiale.

— Une probabilité de mutation élevée permet d’obtenir de bons résultats aussi bien avec la
mutation aléatoire qu’avec une mutation basée sur une recherche locale.

— Il n’est pas encore possible de choisir une méthode de sélection & ce niveau d’expérimen-
tation car les essais GA6 et GAS8 utilisent une sélection par tournoi et GAm utilise une
sélection par roulette.

Ne pouvant pas se prononcer sur une méthode de sélection, nous avons poursuivi ’analyse

afin de déterminer la méthode de sélection adaptée.

¢) Analyse du compromis performance/temps de calculs

Notre objectif est de trouver une bonne solution dans un temps de calcul raisonnable. Le
temps nécessaire a ’évaluation d’un individu n’est pas négligeable. Le temps de calcul nécessaire
a la convergence de l'algorithme génétique est en moyenne d’une heure et demie sur un Pentium
IT 350 sous Linux pour une expérience. C’est pour cela que le nombre de solutions explorées est
mesuré et que ce nombre sert d’indicateur.

3000

+GA4
+ GA2
2500

o+ GAm ¢
2000

1500

.+ GA8
+GA5 i+ GAB
1000 a : :

Nombre de solutions explorees

LGA3
500 GAL

16600 16700 16800 16900 17000 17100
Maximum (nombre de pieces produites)

F1G. 4.6 — Performance par rapport au nombre de solutions explorées
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La figure 4.6 permet de faire ressortir les essais GA6 et GA8 car le nombre de solutions
explorées est plus faible que GAm pour un résultat équivalent.

Nous avons réalisé un test de comparaison des moyennes du nombre de solutions explorées
afin de vérifier si GA6, GA8 et GAm sont semblables. Avec un niveau de confiance de 99.5%, le
tableau 4.8 indique que GAG6 et GAS8 sont semblables.

GA8 | GAm
GA6 | 1.71 | 12.24
GAS - 9.93

TAB. 4.8 — Statistiques de comparaison des temps de calcul

Le meilleur compromis entre le temps de calcul et le résultat trouvé est obtenu avec les
essais GAG6 et GA8. Le choix d’une sélection par tournoi est donc moins cotiteux en nombre de
solutions explorées. Néanmoins, il n’est toujours pas possible de déterminer, a ce stade, l'intérét
de la recherche locale comme opérateur de mutation. En effet, I'essai GA6 utilise une mutation
aléatoire et I'essai GAS8 utilise une recherche locale comme opérateur de mutation.

d) Comparaison de l’algorithme génétique avec une méthode naive

Dans le but de valider I’approche génétique, nous ’avons comparée avec une recherche aléa-
toire. La figure 4.7 présente les courbes de convergence des essais GA6, GA8 et GAm ainsi que
celle de la recherche aléatoire, appelée 'rand’ sur la figure.

17150

17100

17050

17000

16950

Nombre de pieces produites

16900

16850 [

16800
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Nombre de generations (100 individus par generation)
GAm GA8 ------- GA6 -------- rand -

FiG. 4.7 — Comparaison de la recherche aléatoire avec ’algorithme génétique

La recherche aléatoire a été réalisée autant de fois que le nombre de solutions explorées par
I’algorithme génétique. Ce nombre n’est pas égal & un nombre de générations multiplié par la
taille de la population. En effet, il est possible qu'un individu survive d’une génération a une
autre ou qu’il existe plusieurs exemplaires d'un méme individu. Les trois essais présentés ici sont
tous les trois supérieurs a la recherche aléatoire. De plus, un test statistique a permis de montrer

87



Chapitre 4. Application : amélioration d’un processus industriel

que ’écart est significatif avec un niveau de confiance de 99.5%. Par ailleurs, il est important de
noter que les essais GA1 et GA3 sont inférieurs a la recherche aléatoire.

4.2.3.2 Synthése

Les conclusions sur l'approche de résolution par le couplage d’un algorithme génétique et

d’un simulateur & événements discrets sont les suivantes :

— Les algorithmes génétiques ont permis d’obtenir un gain d’environ 7.5%, sur les 13.67%
espérés, par rapport a une approche sans anticipation des changements d’outils. Ce gain
représente environ 50% des gains espérés en utilisant les décalages de changements d’outils
comme “parameétre” d’optimisation.

— Cette approche est intéressante car elle permet d’obtenir des gains qui sont supérieurs a
une approche d’optimisation naive.

— Le choix des paramétres de 'algorithme génétique a une importance. Une étude statistique
a prouveé I'intérét d’utiliser une méthode d’initialisation non aléatoire. De plus, cette analyse
statistique a permis de démontrer la supériorité d’une probabilité de mutation importante.
La sélection par un tournoi est meilleure que la sélection par une roulette pour le compromis
temps de calcul/résultat.

4.3 Amélioration par les Graphes de Précédences & Contraintes
Linéaires

Lors du fonctionnement de la ligne de fabrication, toutes les taches se réalisent de facon ré-
pétitive. De plus, certaines occurrences de taches sont contraintes par les occurrences d’autres
taches. C’est le cas par exemple d’un changement d’outils qui doit attendre “déclencheur” occur-
rences de fabrication pour se réaliser. Les graphes de précédences a contraintes linéaires (GPCL)
sont donc utilisables pour modéliser la ligne de fabrication.

Nous allons proposer dans un premier temps la modélisation de la ligne de fabrication par
les GPCL [Dupas et al. 2000b]. L’ordonnanceur du chapitre 3 utilise cette modélisation pour
permettre dans un deuxiéme temps de refaire les essais d’optimisation réalisés avec le simulateur
& événements discrets dans le but de les comparer.

4.3.1 Modélisation par un Graphe de Précédences a Contraintes Linéaires

La ligne de fabrication peut étre modélisée par les GPCL. Pour cela, les éléments qui com-
posent cette derniére sont décrits un & un dans un premier temps. L’association de ces éléments
afin de modéliser la ligne compléte est réalisée dans un second temps.

4.3.1.1 Modélisation des éléments de la ligne de fabrication

Les éléments composant la ligne de fabrication sont détaillés dans les paragraphes suivants.
Nous détaillerons les machines, les stocks tampons, les changements d’outils et les opérateurs.
Les controdles inter-opérations ne sont pas modélisés car leur absence dans le modeéle génére une
erreur négligeable.

Les machines

Les machines sont modélisées par une tache de production. Cette tache de production est
graphiquement représentée par un noeud du GPCL. Chaque noeud dispose de sa ressource. Cette
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ressource peut étre vue comme la machine qui réalise la tache de production. Cette représentation
permet de modéliser des machines mono-poste. Néanmoins la modélisation de machines multi
postes est possible. La figure 4.8 représente une machine multi-postes MA1 avec trois postes. Les
trois postes sont appelés PO1, PO2 et POS sur la figure. Cette modélisation permet d’affecter
les changements d’outils au poste sur lequel il doit se réaliser. Ceci apporte au modeéle une
représentation proche de la réalité. Néanmoins, ce raffinement de modele le rend plus complexe,
et son évaluation devient donc plus longue. Pour les essais réalisés, la modélisation des machines
par une approche mono-poste n’a pas engendré d’erreurs importantes. Nous avons donc choisi
de modéliser les machines comme des machines mono-poste. Le temps de cycle de la machine est
représenté par “Tfabrication” sur la figure.

(Tfabrication,1,0,1,0) (Tfabrication,1,0,1,0)

(Tfabrication.1.0.1.1) (Tfabrication.1.0.1.1)

Fic. 4.8 — GPCL d’une machine multi-postes

Les stocks tampons

Les stocks tampons sont modélisés par une tache de stockage. Cette tache de stockage est
graphiquement représentée par un noeud du GPCL. Chaque noeud dispose de sa ressource. Cette
ressource représente physiquement le convoyeur qui stocke et transporte les moteurs.

La figure 4.9 représente le lien entre un stock tampon et deux machines. Le temps de réali-
sation de la tache de stockage ou de convoyage et la capacité de stockage sont représentés sur les
arcs du graphe reliant un stock et une machine.

Les changements d’outils

Les changements d’outils sont représentés par une tache de maintenance. Les ressources
nécessaires & la réalisation de cette tache sont des ressources renouvelables limitées appelées
ressources opérateurs. Cette tache de maintenance est graphiquement représentée par un noeud
du GPCL. Chaque tache ne dispose pas de sa ressource. Il existe un nombre trés limité de
ressources capables de réaliser les taches de maintenance. Une ressource opérateur est affectée a
tous les changements d’outils d’une ou plusieurs machines.

La figure 4.11 représente le lien entre un changement d’outils et une machine. Le temps de
réalisation, le déclencheur et le décalage sont des paramétres des arcs reliant une machine et un
changement d’outils.

Les opérateurs

Les opérateurs sont représentés par des arétes pointillées. De cette facon, toutes les taches
qui doivent étre réalisées par une ressource sont reliées entre elles par ces arétes pointillées. Le
sous-graphe ainsi créé est dit complet car chaque tache est reliée a toutes les autres taches.
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4.3.1.2 Modélisation de la ligne

Les éléments qui composent la ligne sont liés entre-eux par des contraintes de précédences.
Ce paragraphe présente, dans un premier temps, les relations existantes entre les machines, les
stocks et les changements d’outils. Dans un deuxiéme temps, un exemple de ligne est présenté.

Machine - stock

La difficulté de cette relation est que le stock doit empécher une machine en amont de lui
donner une piéce si celui-ci est plein, et empécher une machine en aval de prendre une piéce si
celui-ci est vide. La figure 4.9 présente un exemple de deux machines MA1 et MA2 reliées par
un stock tampon ST1.

Les paramétres des arcs sont les suivants :

— Tfabrication : temps de cycle d’une machine.

— Tstockage : temps de convoyage d'un stock.

— capacitéSTx : taille du stock STx.

(Tstockage,1,0,1,capacité ST1)(Tfabrication,1,0,1,capacité ST1)

Tstockage,1,0,1,0
( g )>@

F1G. 4.9 — GPCL machine-stock

(Tfabrication,l,O,l,Ol

Exemple

(15,1,0,1,20) (5,1,0,1,20)

FiG. 4.10 — Modélisation d'une unité de stockage

La figure 4.10 représente le graphe de précédences & contraintes linéaires associé a une ligne de
fabrication simple composée de 2 unités de production (MAI et MA2) et d'un convoyeur (ST'1)
reliant les deux machines. La capacité maximale de ST1 est de capacité “capacitéST1=20" et
le temps de convoyage “Tconvoyage—1.5". Les temps de production pour MAI et MA2 sont
identiques et égaux & 5 unités de temps.

Les taches MAz et STz doivent étre interprétées comme suit :

— MAz : réaliser la tache de production sur un moteur.

— STz : stocker et transporter un moteur de ma machine M A, a une machine M A, 1.

Le graphe de précédences de la figure 4.10 se lit de la facon suivante :

a) Des qu'une occurrence n de la tdche M A1, notée < M Al,n >, est terminée alors 'occurrence
n de la tache ST'1, notée << ST1,n >, peut démarrer.
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b) Deés qu’une occurrence n de la tache ST'1, notée < ST'1,n >, est terminée alors 'occurrence
n + 20 de la tache M A1, notée < M Al,n + 20 >, peut démarrer.

c) Dés qu'une occurrence n de la tache ST'1, notée < ST'1,n >, est terminée alors 'occurrence
n de la tache M A2, notée < M A2,n >, peut démarrer.

d) Des qu'une occurrence n de la tache M A2, notée < M A2, n >, est terminée alors 'occurrence
n + 20 de la tache ST1, notée < ST'1,n + 20 >, peut démarrer.

La contrainte b) empéche qu’il y ait un écart entre le numeéro de 'occurrence de la tache MA1
et le numéro de 'occurrence de la tache ST1 supérieur a 20. MA1 est donc bloquée si ST1 est
plein. De méme, la contrainte d) empéche qu’il y ait un écart entre le numéro de I'occurrence de
la tache MA2 et le numéro de l'occurrence de la tache ST1 supérieur a 20. MA2 est affamée si
le stock ST'1 est vide.

a) représente le fait qu’une piéce produite par MA1 est directement transmise dans ST'1 et
¢) représente le “convoyage” entre ST1 et MA2.

Machine - changement d’outils

Pour cette relation, un changement d’outils doit bloquer la machine lors de sa réalisation. De
plus, ce dernier doit se déclencher lorsque le nombre d’occurrences requis est réalisé. Lorsque sa
réalisation est terminée, le changement d’outil doit autoriser la machine & fabriquer les piéces
suivantes. La figure 4.11 présente un exemple de deux tiches de maintenance TMI1 et TM2
affectées & une machine MA 1. Une seule ressource est disponible pour réaliser les taches TM1 et
TM2.

Les parameétres des arcs sont les suivants :

— DéclencheurX.Y, DuréeX.Y et DécalageX.Y : les parameétres constituant le changement

d’outils numéro 'Y’ réalisé sur la machine 'X’.

— Tfabrication : temps de cycle d’une machine.

" (Tfabrication,Déclencheur1,Décalage1,1,0 (Tfabrication,Déclencheur2,Décalage2,1,0 "

W T
(Duréel,1,0,Déclencheurl,1+Décalagel) (Durée2,1,0,Déclencheur2,1+Décalage?)

FiG. 4.11 — GPCL machine-changement d’outils

Machine - stock - changement d’outils

Pour représenter graphiquement la ligne compléte, il suffit de reproduire les schémas décrits
en 4.9 et en 4.11. La figure 4.12 représente un exemple de trois machines et deux stocks ot les
machines ont respectivement deux, trois et un changement d’outils. Chaque machine dispose de
sa ressource pour réaliser les changements d’outils.

4.3.2 Optimisation basée sur I’évaluation d’'un GPCL

Les essais réalisés avec une modélisation du probléme par les GPCL se limitent aux essais GA6
et GAS8 précédents car ils avaient fournis les meilleurs performances. Chaque essai est composé
de trente deux expériences. Les paramétres de ’algorithme génétique sont les suivants :
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(Tfabrication , Déclencheurl.1 , Décalage1.1,1,0) (Tfabrication , Déclencheurl.2 , Décalagel.2, 1, 0)

(Duréel.1, 1,0, Déclencheurl.l, 1+Décalagel.1) (Duréel.2, 1,0, Déclencheurl.2 , 1+Décalagel.2)

(Tfabrication,1,0,1,0, (Tstockagel, 1,0, 1, capacité ST1)

(Tstockage,1,0,1,0) (Tfabrication , 1, 0, 1 ,capacité ST1)

(Tfabrication , Déclencheur2.2 , Décalage2.2, 1 ,.0)

(Durée2.2,l,0,Déclencheur2.2,1+Décalage'2".'2).
(Durée2.3,1,0,Déclencheur2.3,1+Décalage2.3) .-

(Tfabrication , Déclencheur2.1, Décalage2.1,1,0)

" (Durée2.1,1,0, Déclencheur2.1, 1+Décalage2.1)

(Tfabrication,1,0,1,0 (Tstockage2 , 1,0, 1, capacité ST2)

(Tstockage2,1,0,1,0) (Tfabrication, 1,0, 1, capacité ST2)

(Tfabrication , Déclencheur3.1, Décalage3.1, 1, 0)

/\

(Durée3.1, 1, 0, Déclencheur3.1, 1+Décalage3.1)

Fic. 4.12 — GPCL d’une ligne
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‘ Essai H SED ‘ Ordonnanceur ‘ Ecart ‘

GAG6 || 17076 17315 +1.39%
GAS8 || 10079 10210 +1.29%

TaAB. 4.9 — Comparaison des résultats obtenus par les deux approches d’évaluation

Méthode
d’évaluation
Sim. a Evt. Dis. | 7,50%
Ordonnanceur | 7,48%

Gain

TaB. 4.10 — Comparaison des gains obtenus par les deux approches d’évaluation

e Le codage : le codage est le méme que précédemment. C’est & dire que chaque décalage de
changement d’outils est représenté par un gene.

e L’initialisation : les individus de la population sont initialisés de facon aléatoire en respec-
tant les domaines de définitions des génes. De plus, 10% de cette population représentent
des solutions déja optimisées avec une optimisation locale [Dupas et al. 1997a].

e Opérateurs génétiques :

o Cross-over : le cross-over utilisé est un cross-over a l-point avec une probabilité de
croisement de 80%.

o Mutation : la probabilité de mutation des deux essais est de 10%. Par contre, le pre-
mier essai utilise une mutation aléatoire et le second utilise une recherche locale comme
opérateur de mutation.

e La sélection : 'opérateur de sélection utilisé est la sélection par tournoi deux & deux.

e Elitisme : nous utilisons une stratégie d’élitisme afin de conserver d’une génération a une
autre le meilleur individu de la population.

e [’évaluation : ’évaluation d’un individu se réalise par 'ordonnanceur. Pour cela, ’algo-
rithme génétique fourni a ’'ordonnanceur les valeurs des décalages des changements d’outils
par le biais du chromosome. L’ordonnanceur crée 'ordonnancement associé a ces valeurs
puis I’évalue en fonction des critéres choisis.

4.3.3 Reésultats

Le tableau 4.9 présente les résultats obtenus par 'optimisation basée sur un simulateur a
événements discrets (SED) et Poptimisation basée sur I'utilisation d’un ordonnanceur. Les valeurs
indiquées représentent la valeur moyenne obtenue sur les trente deux expériences. Elle représente
le nombre de moteurs fabriqués en une semaine.

Nous pouvons voir sur le tableau 4.9 que I’écart entre les deux approches est d’environ 1,35%.
Cet écart est dii en majeure partie a la modélisation mono-poste des machines qui sont réellement
multi-postes. L’écart entre les deux optimisations est faible, par contre, le gain théorique obtenu
par ces deux approches est équivalent. Le tableau 4.10 présente les gains obtenus par les deux
approches. Ce gain est calculé en comparant une solution optimisée avec une solution ou les
décalages initiaux ne sont pas pris en compte.
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4.4 Conclusion

Grace aux plans d’expériences, nous avons réussi a déterminer les paramétres de 1’algorithme
génétique qui fournissent un bon résultat en un temps raisonnable. De plus, le couplage de
I’algorithme génétique avec un simulateur & événements discrets permet d’obtenir des gains de
production importants.

Nous avons réussi a diminuer d’environ 50% la non-productivité due aux changements d’ou-
tils. Ceci représente un gain de production de 7.5%. Il est important de dire qu’un gain de 1%
apporte a I'industriel un gain financier de plusieurs centaines de milliers de francs par an. Etant
donné le faible colit nécessaire & 'implantation de cette approche, le retour sur l'investissement
est trés rapide, bien que sa mise en oeuvre soit difficile.

Le couplage de l'algorithme génétique avec un ordonnanceur basé sur les GPCL représente
une autre approche également intéressante. En effet, I’écart existant entre les deux approches est
faible et le temps d’évaluation d’un individu par ’ordonnanceur est plus faible.

La meilleur approche du point de vue du compromis temps de calculs/résultats est fournie par
le couplage de I'algorithme génétique et de 'ordonnanceur basé sur les GPCL. Cette approche
permet de trouver une bonne solution dans des temps de calculs raisonnables pour un industriel.
Néanmoins, cette approche sera efficace & condition de maitriser les parameétres de ’algorithme
génétique.
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Chapitre 5

Plate-forme d’analyses et
d’amélioration de performances

Dans le but de réaliser les différentes campagnes d’essais et d’optimisations, nous avons dé-
veloppé une plate-forme d’expérimentations. L’objectif de cette plate-forme consiste & proposer
a l'utilisateur un outil simple d’utilisation qui s’appuie sur une méthodologie d’analyse et d’amé-
lioration de performances [Dupas et al. 1998b]. Cette plate-forme doit étre facile d’emploi et
suffisamment générique pour répondre & de nombreux problémes. Elle doit étre modulable et
permettre 'ajout de nouvelles fonctionnalités.

Le principe de la plate-forme est tout d’abord décrit. Sont ensuite présentés les modules qui
la composent ainsi que leur fonctionnement.

5.1 Principe de la plate-forme

Pour répondre aux différents besoins, 1’architecture logicielle choisie est décomposée en mo-
dules. Le module central de cette plate-forme est le module d’évaluation. Autour de celui-ci
gravitent les autres modules : le module d’édition de modéles, le module d’analyse et le module
d’optimisation. La figure 5.1 représente ’architecture logicielle adoptée.

Edition de
Analyse
\ /
Evaluation

Optimisation

F1a. 5.1 — Architecture de la plate-forme

Cette architecture permet d’utiliser des technologies ou des méthodes adaptées au sous pro-
bléme traité par chaque module et a permis d’éviter des compromis lors de la réalisation. Cette
modularité permet également de remplacer facilement un module sans altérer le fonctionnement
global de la plate-forme. En effet, les modules sont spécialisés dans la réalisation de taches bien
précises, ils peuvent donc étre remplacés ou modifiés & condition qu’ils respectent un certain

95



Chapitre 5. Plate-forme d’analyses et d’amélioration de performances

protocole. Les paragraphes suivants sont consacrés & la description et au fonctionnement de ces
modules.

5.2 Le module d’évaluation

Ce module doit permettre d’évaluer les performances d’un systéme quelconque en fonction
d’indicateurs prédéfinis. Ces indicateurs peuvent porter sur des aspects différents du processus
industriel. Nous pouvons citer & titre d’exemple le nombre d’occurrences d’une tache, le taux
d’occupation d’une ressource ou encore le cotit d’utilisation d’une ressource. I.’évaluation de ces
indicateurs se fait actuellement selon deux méthodes utilisant la simulation. La premiére est
basée sur la simulation & événements discrets alors que la deuxiéme est basée sur la simulation
d’un graphe de précédences a contraintes linéaires (GPCL).

Ces deux méthodes sont basées sur le principe suivant : Un modéle de simulation est instancié
par des valeurs pour former un scénario de simulation. Ce dernier est transmis au modéle d’exé-
cution qui 'exécute. Le modéle d’exécution fournit apreés 'exécution un ensemble de résultats
qui dépendent des indicateurs choisis.

Le modeéle de simulation décrit 'architecture du processus industriel ainsi que les caractéris-
tiques fixes du processus. Ce dernier décrit également les indicateurs qui sont exploités par le
modeéle d’exécution. Il est communément appelé “modele”. La figure 5.2 présente les différents
modéles intervenant dans une simulation.

Le modéle d’exécution, appelé aussi simulateur, est composé de régles qui permettent de
dérouler dans le temps le scénario de simulation. Ces régles dépendent du modeéle de simulation
et peuvent étre paramétrables. Les paragraphes suivants décrivent les deux approches différentes
utilisées.

Modéle dg

simulation Anari Modeéle
? simulation d’exécution

Valeurs

F1G. 5.2 — Les différents modeéles d’une simulation

5.2.1 Le simulateur a événements discrets

Le simulateur utilisé est basé sur le principe des automates d’états finis. Chaque entité a
simuler est un automate d’états finis qui change d’état en fonction d’événements qui lui sont
internes ou externes [Fishwick 1995]. Les entités sont représentées par des classes d’objets. Nous
avons classé les entités en quatre familles qui sont : les machines, les changements d’outils, les
ressources et les stocks. Chaque famille posséde son propre mode de fonctionnement.

Ces familles sont organisées selon la hiérarchie présentée par la figure 5.3. “Process” et “En-
tity” sont deux familles fournies par la librairie C++SIM [arjuna 1994]. Cette librairie basée sur
une approche par processus de la simulation. “Process” représente la classe des processus non
interruptibles. Par contre, “Entity” représente la classe des processus interruptibles. C’est pour
cette raison que les entités Machine, CO, Ressource et Stock se retrouvent dans la classe Entity.
En effet, la production d’'une Machine doit pouvoir étre interrompue, par exemple, lors d’un
changement d’outils. La classe “Atelier” décrit I’architecture des lignes de productions a simuler.
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"Process"

i
| |

"Entity" Atelier

| T | |

Elément CcoO Ressource

i
| |

Machine Stock

F1G. 5.3 — Hiérarchie des entités du simulateur a événements discrets

Le modele d’exécution a été congu [Dupas et al. 1999] en UML (Langage Unifi¢ de Modéli-
sation) [Lai 1997]. Ce langage a permis de décrire la dynamique du modeéle d’exécution.

Le langage UML utilise différentes vues qui permettent de modéliser un probléme sous dif-
férents aspects. Par exemple, les diagrammes d’états-transitions permettent de visualiser les
changements d’états d’un objet en fonction des événements qui arrivent. Cette vue permet donc
de modéliser le comportement dynamique d’un objet.

? evt[condition]*objet_cible.evt2
(ead

FiG. 5.4 — Exemple de changement d’état

La figure 5.4 présente un diagramme d’états-transitions d’un objet qui peut prendre deux
états : Etat; et Ftaty. L’état initial est Etat;. Pour passer de Etat; & Etats, il faut que 'événe-
ment evt arrive sur I'objet et que la condition condition soit respectée. Au moment du changement
d’état, un événement evt? est envoyé a 'objet objet cible.

Seuls les diagrammes d’états-transitions des changements d’outils et des ressources sont dé-
taillés dans ce chapitre. Les diagrammes d’états-transitions des autres entités se trouvent dans
I’annexe E.

5.2.1.1 Les changements d’outils

La figure 5.5 représente le diagramme d’états-transitions d’un changement d’outils. Cette
entité peut étre dans les trois états suivants :
— actif : le changement d’outils est en cours de réalisation.
— inactif : le changement d’outils attend d’étre déclenché.
— attente ressource : le changement d’outils attend que la ressource dont il a besoin soit
disponible pour sa réalisation.

L’état initial d’un changement d’outils est I'état inacti f. Lorsqu’un changement d’outils regoit
I’événement réaliser de la machine sur laquelle il est affecté, deux cas de figure sont envisageables :
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réaliser [ressourcé] ress.engager

[ressource] “ress.libérer

o' tempo(Durée){ ) o

e [dernierCO] "Maffectée.fin_co

2

(%]

o p

8 [attente rurceJ
©

‘O

ress_dispo
FiG. 5.5 — Diagramme d’états-transitions d’un changement d’outils

1. Aucune ressource n’est nécessaire a la réalisation du changement d’outils : dans ce cas, le
changement d’outils passe dans ’état actif.

2. Une ressource est nécessaire a la réalisation du changement d’outils : dans ce cas, le chan-
gement d’outils passe dans ’état attenteressource. Au moment du changement d’état, un
événement engager est envoyé a la ressource dont le changement d’outils a besoin pour
étre réalisé. Le changement d’outils quitte cet état pour I'état actif lorsque la ressource lui
envoie 'événement ress_ dispo.

Le changement d’outils passe de 1’état actif a 1’état inactif lorsque “Durée” unités de temps
se sont écoulées. Ce temps représente le temps de réalisation du changement d’outils. Lors du
changement d’état, deux événements peuvent étre générés :

1. Si le changement d’outils a utilisé une ressource, cette derniére est libérée par ’événement
libérer. Ceci est représenté sur le diagramme par : “tempo(Durée)[ressource| "ress.libérer”.

2. Sile changement d’outils est le dernier & étre réalisé sur la machine, la machine est autorisée
a reprendre la production en envoyant au changement d’outils ’événement fin_ co. Ceci est
représenté par : “tempo(Durée)[dernierCO|"Maffectée.fin _co”.

5.2.1.2 Les ressources

La figure 5.6 représente le diagramme états-transitions d’une ressource. Cette derniére peut
se trouver dans deux états :

— occupée : la ressource est employée a la réalisation d'une téache.

— libre : la ressource attend une tache a réaliser. Cet état est I’état initial.

La ressource passe de I’état libre a I’état occupée lors de la réception de I’événement engager.
A ce moment, la ressource renvoie a l'objet qui a envoyé cet événement, I’événement ress _ dispo.
Ceci est représenté sur le diagramme par : “engager” Eaffectée.ress dispo”. Cet événement permet
de débuter la réalisation de la tache qui a besoin de la ressource.

Lorsque la ressource est dans 1’état occupée, trois situations sont possibles :
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Elément affecte :
—Machine
-CO

engager “Eaffectée.ress_dispo

engager/enfiler(Eaffectée)

libérer [file vide]

libérer [file non vide] /défiler “"Eaffectée.ress_dispo

Eaffectée est renvoyé
par défiler.

FiG. 5.6 — Diagramme d’états-transitions d’une ressource

1. Un autre événement engager arrive. La ressource étant déja occupée, elle ne peut pas réa-
liser la tache représentée par ’objet qui a envoyé I'événement. Pour cela, la ressource va gar-
der en mémoire 'objet source de I’événement grace a I’événement “engager /enfiler(Eaffectée)”.
La ressource reste dans I’état occupée.

2. Un événement libérer est regu par la ressource et des objets attendent toujours que la res-
source soit disponible. Dans ce cas, la ressource reste dans 1’état occupée et elle renvoie I’évé-
nement ress_ dispo a ’objet suivant en attente dans la file. La commande ’défiler’ permet de
déterminer I'objet suivant en attente. Ceci se note “libérer[file non vide| /défiler " Eaffectée.ress _ dispo”
sur le diagramme.

3. Un événement [ibérer est regu par la ressource et aucun objet n’est en attente. Dans ce cas,
la ressource passe dans I’état libre.

La ressource gére une file de changements d’outils en attente ressource. Cette file permet de
déterminer quels sont les changements d’outils en attente. La régle de gestion de cette file est la
régle du premier arrivé, premier servi, connue également sous le nom de FIFO.

5.2.1.3 Ressources-CO

Les diagrammes de séquences permettent de visualiser les interactions entre plusieurs objets.
La figure 5.7 décrit 'interaction qu’il y a entre une ressource “Ressource :1”7 et un changement
d’outils “CO :1”7. Ce diagramme présente un scénario ot un événement réaliser arrive sur le
changement d’outils “CO :1”. Ce dernier ayant besoin de la ressource “Ressource :17, il lui envoie
I’événement engager. Le changement d’outils reste en attenteressource tant que la ressource ne
lui a pas envoyé I’événement ress_dispo. Une fois cet événement arrivé, le changement d’outils
passe dans I'état actif et attend “Durée” unités de temps. Ce temps écoulé, le changement d’outils
devient & nouveau inactif et libére la ressource par I’événement libérer. Cet événement permet
a la ressource de devenir & nouveau libre car aucun autre changement d’outils n’est en attente.
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Le changement d’outils étant le seul changement d’outils a réaliser sur la machine, I’événement

fin_co lui est envoyé.
Ressource:]

réaliser | |
|
attente ressource engager !
| Occupse
|
! ress_dispo
actif .
|
|
tempo(Durée :
fin_co inactif libérer :

FiG. 5.7 — Diagramme de séquences entre une ressource et un CO

La mise en oeuvre informatique a été réalisée en C++ grace & une librairie de fonctions
appelée C+-+SIM [arjuna 1994|. Cette librairie a été choisie car elle a déja permis de réaliser de
nombreux projets de simulation dans plusieurs laboratoires. Elle permet de gérer facilement les
processus légers et dispose d’outils de synchronisation tels que les sémaphores ainsi que d’une
horloge virtuelle permettant de cadencer les taches a réaliser. Ceci permet lors de 'exécution d’un
scénario de simulation, de considérer chaque entité qui compose la ligne de production comme
un processus léger (Thread).

Ce simulateur & événements discrets a été utilisé lors de nombreux travaux internes [Cavory et al. 2000a,
Cavory 2000, Dupas et al. 1999, Cavory et al. 1999|. Sa stabilité a été validée au cours de ces
travaux. Les résultats ont été comparés avec le simulateur industriel Witness afin de valider leur
exactitude.

5.2.2 L’ordonnanceur

L’ordonnanceur, est un modéle d’exécution basé sur les priorités. Il permet “d’exécuter” un
graphe de précédences & contraintes linéaires (GPCL). Son objectif est de créer un ordonnan-
cement sur un horizon déterminé et de compter le nombre d’occurrences de chaque noeud du
graphe. Il est composé de trois étapes : la lecture du GPCL, l'initialisation du GPCL et la
construction de 'ordonnancement.

La lecture du GPCL permet d’instancier le modele d’exécution. C’est dans cette étape que
les caractéristiques du graphe sont lues.

L’initialisation du GPCL permet de transformer ce graphe en RdAP et de déterminer les
occurrences réalisables sur chaque noeud, au démarrage de la simulation. L’initialisation utilise
I’algorithme 3.3.

La construction de l'ordonnancement se réalise en gérant des conflits de ressources gréce
& des heuristiques. Les ordonnancements créés sont des ordonnancements du type sans retard,
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introduit dans le chapitre 1. La méthode permettant de créer les ordonnancements a été décrite
dans le paragraphe 3.4.

5.3 Le module d’édition de modéles et de scénarios de simulation

Ce module doit permettre a l'utilisateur de créer un modeéle de simulation rapidement. Ce
module est entierement dédié & la méthode basée sur les événements discrets. Un langage de
modélisation basé sur des activités simples tels que, par exemple, le stockage ou 1'usinage est
proposé a 'utilisateur.

ElFenetes df8 FFrnetre de trava = B P

Marhiwe

Fia. 5.8 — Editeur de modele

La création du modeéle de simulation et du scénario de simulation se réalise par 'interface
présentée en figure 5.8. Le volet gauche de cette interface propose les activités de base et le volet
droit la zone de travail ot ’on place les différentes activités qui composent la ligne de fabrication
ainsi que leurs liens. Dans un deuxiéme temps, il faut compléter ce modéle de simulation en
ajoutant les valeurs des caractéristiques grace a une interface de saisie, créant ainsi un scénario de
simulation. Ces caractéristiques dépendent du type d’activité. Par exemple, I’activité de stockage
a comme caractéristique la capacité maximale de stockage. L’évaluation du scénario de simulation
se fait dans un troisiéme temps a 'aide du module d’évaluation.

Le module d’édition a été réalisé avec le langage Java. Ce langage propose des outils permet-
tant de créer rapidement des interfaces graphiques. En dépit de la lenteur actuelle de ce langage,
ce module ne pénalise pas la rapidité de la plate-forme.
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5.4 Le module d’analyse

Ce module vise a analyser l'effet des parameétres qui agissent sur le systéme de produc-
tion tels que les opérateurs ou les opérations de maintenance. Cette analyse conduit a focaliser
I’étude d’amélioration de performance sur certains paramétres qui engendrent le plus de non-
productivité.

Ce module utilise une méthode globale sur ’ensemble du modéle de simulation qui est basée
sur les plans d’expériences [Pillet 1992]. Cette méthode consiste a effectuer une suite d’essais
organisés & l'avance de maniére & déterminer en un minimum d’essais et avec un maximum de
précision l'influence de multiples facteurs sur une ou plusieurs grandeurs de sortie ou réponses.
Chacun de ces essais est représenté par un scénario de simulation qui est évalué par le module de
simulation. A la fin de I'analyse, ce module indique quels sont les paramétres importants ainsi
qu’'une variation de la grandeur de sortie en fonction de ’état des parameétres.

Pour réaliser ’analyse d’une ligne, il faut dans un premier temps fixer les parameétres sur
lesquels I'analyse porte ainsi que des niveaux qu’ils peuvent prendre. Dans I’exemple de la figure
5.8, il est possible, par exemple, de choisir la caractéristique capacités maximales des deux stocks,
notée ¢; pour le stock 7, en autorisant les niveaux ¢; et 2.¢;. Ce module se charge, dans un deuxiéme
temps, de créer la table des expériences, appelée aussi table de Tagushi, et d’exécuter les scénarios
de simulation. Dans I'exemple cité précédemment, il y a quatre essais a réaliser. Chaque essai est
évalué par le biais du module d’évaluation. Au cours du troisiéme et dernier temps, ce module
synthétise les résultats des essais et calcule les gains envisageables ainsi que la corrélation entre
les parameétres.

Ce module, encore en cours de développement, utilise également le langage Java pour sa
simplicité a créer des interfaces graphiques. La vitesse d’exécution de ce module ne pénalisant
pas la vitesse de réaction de la plate-forme, 1'utilisation d’un langage semi-compilé peut étre
considérée comme un choix judicieux.

5.5 Le module d’optimisation

Ce module permet d’optimiser les performances du processus de production. Pour cela, il
est nécessaire de se fixer un ou plusieurs parameétres & optimiser ainsi que leur domaine de
définition et un ou plusieurs critéres d’optimisation. Le module d’analyse présenté ci-dessus est
utilisé pour aider l'utilisateur a trouver les parameétres sur lesquels 'optimisation est faite. Le
module d’optimisation utilise le module d’évaluation a chaque fois qu’il doit évaluer un scénario
de simulation.

Les problémes traités par cette plate-forme sont trés souvents des problémes NP-difficiles.
De plus, la fonction d’évaluation est non-linéaire et discontinue. La taille et la complexité de
I’espace de recherche en font des problémes non résolvables, dans des temps de calculs raison-
nables, par des méthodes itératives. La méthode méta-heuristique choisie est celle des algorithmes
génétiques. Ils permettent d’obtenir un résultat satisfaisant en réalisant un nombre limité d’éva-
luations [Venturini 1995]. Néanmoins, grace a 'approche modulaire de cette plate-forme, il est
possible d’utiliser un autre algorithme tel que, par exemple, le recuit simulé pour réaliser cette
optimisation.

Pour réaliser une optimisation, il faut donner au module d’optimisation quatre éléments : le
modéle de simulation, la liste des variables qui font 'objet de la recherche d’amélioration, les
domaines de définition des parameétres et les paramétres de 'algorithme génétique. Le module
d’évaluation est paramétré pour utiliser I'indicateur de performance choisi. A la fin des calculs,
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5.6. Communication entre les modules
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Fia. 5.9 — Utilisation de ’algorithme génétique

le module d’optimisation fournit un fichier résultat contenant un ensemble de solutions ainsi que
leur évaluation. La figure 5.9 représente les différents éléments utilisés lors d’une optimisation.

Pour réaliser ce module, la librairie de fonctions libGA [Corcoran 1993| a été utilisée. De
nombreuses modifications ont été apportées afin de diminuer le nombre d’évaluations a réaliser
sans pour autant altérer la qualité des résultats. Ces modifications portent sur les opérateurs gé-
nétiques et sur l'utilisation d’un cache de calcul. En effet, il n’est pas rare de calculer I’évaluation
d’un méme individu plusieurs fois si celui-ci survit d’une génération & une autre ou tout simple-
ment si celui-ci est recopié dans la population. Les temps de simulation étant “longs”, 'utilisation
d’un cache permettant d’éviter de recalculer un individu déja calculé diminue le temps global
d’optimisation. Le choix du langage s’est porté sur un langage permettant d’obtenir de bonnes
performances lors de l'exécution. Le langage 'C’ a été utilisé pour ce module car la librairie
LibGA est elle-méme programmeée en C.

5.6 Communication entre les modules

L’échange d’informations entre les modules se fait grace a un protocole prédéfini. Ce proto-
cole est basé sur l'utilisation de fichiers textes. Cette méthode élémentaire permet de conserver
la modularité de notre plate-forme et permet aussi I’ajout de nouveaux modules. L’utilisation
de fichier pour communiquer ralentit légérement la vitesse d’exécution a cause du temps d’ou-
verture et de fermeture de ces derniers. La syntaxe de description du fichier est volontairement
explicite pour pouvoir réaliser avec un éditeur de texte un modeéle de simulation. Ceci permet
de maintenir facilement la plate-forme. La communication entre le module d’optimisation et le
module d’évaluation par 'ordonnanceur est représentée pour 'exemple de la figure 3.24 par le
fichier suivant, en supposant que chaque tache dispose d’une ressource :

Nressource 4

Ntache }

TempsSimul 1000
Affectation 1 1
Affectation 2 2
Affectation 3 3
Affectation 4 4
Noeud 1 Arc 210114
Noeud 2 Arc 21021
Noeud 3 Arc 220114
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Chapitre 5. Plate-forme d’analyses et d’amélioration de performances

Noeud J Arc 110101 Arc120102Arc 1102083
#ccommentaire de fin

Les informations contenues dans ce fichier s’interpréte de la fagon suivante : dans un premier
temps, le nombre de ressources disponibles (Nressource) est déclaré, suivi du nombre de taches
(Ntache). Le temps durant lequel la simulation doit avoir lieu ( TempsSimul) est déclaré ensuite.
L’affectation des taches sur les ressources vient ensuite. Pour cela, le numéro de la ressource est
indiqué dans un premier temps puis la liste des taches affectées & cette derniére. Par exemple,
“Affectation 1 1”7 indique que la ressource 1 est capable de réaliser uniquement la tache 1. Ces
informations représentent ’en-téte du fichier. Les données des arcs et des noeuds représentent
le corps du fichier. Pour cela, il faut dans un premier temps nommer le noeud sur lequel un arc
arrive, par exemple 'Noeud 1’, puis indiquer qu’un arc dont les paramétres sont : (2,1,0,1,1) a
pour cible le noeud 1 et pour source le noeud 4, ce qui se fait par : "Are¢ 2 1 0 1 1 4. 1l est
possible d’ajouter au fichier des commentaires.

5.7 Conclusion

L’utilisation de la plate-forme a permis de concrétiser les travaux décrits dans les chapitres 3
et 4. Lors de I'ajout de ’ordonnanceur comme méthode d’évaluation alternative au simulateur a
événements discrets, ’approche modulaire de cette plate-forme s’est révélée efficace. En effet, ce
nouveau module a été ajouté a la plate-forme en ne réalisant aucune modification sur les autres
modules.

La hiérarchie de classes d’objets utilisée dans le simulateur a événements discrets facilite la
création de nouveaux éléments. Les nouveaux éléments héritent des fonctionnalités d’éléments
parents et peuvent ainsi spécifier leurs fonctionnalités.

Le langage UML a permis de concevoir le fonctionnement du modéle d’exécution du simu-
lateur & événements discrets. Les différentes vues autorisent la possibilité de créer des 'mises en
situation” du modele d’exécution et permettent de visualiser sa dynamique.

Nous pouvons dire que tous les objectifs de la plate-forme sont atteints.
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Conclusion générale et perspectives

Le travail de cette thése a pour origine une étude industrielle dans le domaine de la production
automobile. Le but était d’évaluer et d’améliorer les performances d’une ligne de fabrication a
I’aide de la simulation. Pour cela, nous avons proposé une analyse de performances de la ligne
de fabrication basée sur les plans d’expériences. Les résultats de cette analyse nous ont conduits
a nous focaliser sur 'un des paramétres générateur de rendement, c’est & dire les taches de
maintenance systématique.

Dans le but d’améliorer la gestion de ces taches de maintenance systématique, nous avons
proposé une architecture basée sur un couplage entre un algorithme génétique et un simulateur
a événements discrets “allégé” que nous avons développé au sein d’une plate-forme d’analyse
et d’amélioration de performance. Nous avons ensuite étendu nos travaux a la gestion des pro-
blémes d’ordonnancement cyclique. Dans ce cadre, nous avons proposé une nouvelle méthode
pour résoudre de fagon approchée le probleme du Job-Shop cyclique, réputé NP-difficile.

Deux approches ont été utilisées dans cette méthode. La premiére est basée sur I'utilisation
d’une liste de préférences de réalisation des taches sur les ressources. L’objectif de cette approche
est de trouver une liste de préférences par ressource qui maximise le critére d’évaluation choisi. La,
seconde, est basée sur le pilotage des ressources. Pour cela, il faut déterminer sur chaque ressource
quelle heuristique utiliser en cas de conflit. Le but est donc d’affecter & chaque ressource une
heuristique afin de maximiser le critére d’évaluation choisi. L’algorithme génétique permet de
trouver la liste de préférences pour la premiére méthode et I'affectation des heuristiques sur les
ressources pour la deuxiéme.

Les points plus significatifs de nos travaux sont :

— La mise en oeuvre des plans d’expériences pour analyser la ligne de fabrication avec un
faible nombre d’essais.

— L’utilisation des plans d’expériences pour déterminer les parameétres de ’algorithme géné-
tique qui permettent d’obtenir un bon compromis résultats/rapidité de convergence.

— La conception d’un simulateur “allégé” & événements discrets basée sur une approche par
processus grace au langage UML.

— Le couplage d’un algorithme génétique et du simulateur “allégé” pour améliorer la perfor-
mance de la ligne de fabrication.

— La proposition d’un ordonnanceur qui “évalue” la performance d’un graphe de précédences
a contraintes linéaires (GPCL). Pour cela, cet ordonnanceur traduit le GPCL en Réseau
de Petri T-temporisé. Ensuite, il utilise ce Réseau de Petri pour déterminer les dates de
réalisation des occurrences des taches. Les conflits d’utilisation de ressource sont gérés par
une heuristique qui est affectée & la ressource.

— La proposition d’une résolution du Job-Shop cyclique par une méthode méta-heuristique
basée sur une évaluation du graphe de précédences & contraintes linéaires par un ordon-
nanceur que nous avons développé.
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Conclusion générale et perspectives

Les résultats obtenus sont déja trés encourageants. Néanmoins, les perspectives d’amélioration

sont trés nombreuses et portent essentiellement sur ’amélioration de la méthode de résolution
ainsi que sur la plate-forme.
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— L’amélioration de la méthode de résolution concerne les trois points suivants :
— L’ordonnanceur actuel réalise des ordonnancements sans retard. Ce type d’ordonnance-

ment ne garantissent pas de trouver [’optimum. L’utilisation de l’algorithme d’ordon-
nancement de Giffler et Thompson est envisagée pour placer les taches sélectionnées.
Cet algorithme génére des ordonnancements actifs qui sont dominants pour tous criteéres
réguliers. De cette facon, nous garantissons que notre méthode est capable de trouver
Uoptimum.

L’influence des paramétres de 'algorithme génétique tels que la taille de la population,
Iopérateur de cross-over ainsi que sa probabilité n’a pas été évaluée et constitue une
source d’amélioration potentielle de la performance de ’algorithme génétique. De plus,
une étude du paysage de ce probléme aiderait aux choix des opérateurs génétiques. Cette
étude nous fournira ’allure générale de la fonction & optimiser en fonction de 'opéra-
teur de voisinage utilisé. Par ailleurs, 1'utilisation de méthodes hybrides améliore dans
le cas général les performances de l’algorithme génétique. Le choix d’une telle méthode
représente donc une extension avantageuse et constitue donc un axe de développement
intéressant. Les hybridations envisagées portent sur 'opérateur de mutation. L’explora-
tion de I’espace de recherche par le biais d’un recuit simulée ou d’une méthode tabou est
envisagée.

Les jeux d’essais présentés représentent des exemples académiques simples. La structure
des graphes de précédences utilisée est rudimentaire. La recherche de jeux d’essais basés
sur des structures plus complexes est primordiale. Ces jeux d’essais contribuent & la
validation de la robustesse de la méthode GA-ORDO.

— Les fonctionnalités de la plate-forme peuvent étre améliorées afin de fournir des résultats
plus rapidement et plus précisément. Pour cela, deux voies d’amélioration sont possibles.
— Actuellement, 'optimisation porte sur un seul critére d’évaluation. Ce systéme d’éva-

luation et trés limitatif. En effet, il serait intéressant de pouvoir tenir compte d’autres
critéres tels que, par exemple, les cotits ou la satisfaction du client. Pour cela, ['utilisation
de fonctions d’évaluation multicritéres devient indispensable. La difficulté de ce type de
fonction réside essentiellement dans leur fabrication. Pour cela, nous projetons d’uti-
liser une fonction “foue” afin de réaliser une fonction d’évaluation entre deux critéres
antagonistes.

La plate-forme peut étre enrichie de nouvelles fonctionnalités par I'ajout de nouveaux
modules. La fonctionnalité la plus intéressante est de permettre & la plate-forme de
fonctionner sur un réseau informatique hétérogéne. De plus, la répartition de I’évaluation
sur plusieurs ordinateurs est une perspective intéressante. Cette répartition apportera
un gain de temps pendant les optimisations.
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Annexe A

Ordonnancement : définitions et
notation

Définition : Ordonnancer un ensemble T = {1,...,n} de tdches, c’est déterminer, pour
chaque tiche © € T, une date de début d; et leur allouer les ressources nécessaires.

A.1 Liste des notations

— s; : date de début de réalisation de la tache 1.

— ¢; : date de de fin de réalisation de la tache 7, appelé aussi Completion time.
— d; : deadline de la tache 1.

— p; : durée de réalisation de la tache 1.

— m,; : moyens consomés par la tache 1.

— I;; : intensité de consommation du moyen k par la tache i.

— t(i,n) : date de début de la n**™® exécution de la tache i.

— pij : temps d’exécution de la tache 4 sur la ressource j.

— < i,n > : n'*™e occurrence de la tache i.

— ¢; : latence de la tache 1.

— L; = ¢; — d; : retard sur la réalisation de la tache 7, appelé aussi Lateness.
— T; = max{L;;0} : Tardiness.

— Chuaz - Makespan.

A.2 Contraintes de précédences

— T : ensemble des taches & ordonnancer.

— P : ensemble des contraintes de précédences entre les taches.

— G ={T, P} : graphe de précédence.

La contrainte de précédence linéaire e = (7, j), valuée de (p;, o, 3,7, w), entre les taches
1 et J se note :

Vn >0, t(i,an + B) + p; < t(j,yn + w)

La contrainte de précédence uniforme e = (3, j), valuée de (p;, 8,w), entre les tache 7 et
j se note :

Vo >0, t(i,n+ B) +pi <tj,n+ w)
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Anneze A. Ordonnancement : définitions et notation

A.3 Dénomition

— Activité : travail élémentaire dont la réalisation nécessite un certain nombre d’unités de
temps et d’unités de chaque ressource.

Job : constitué d’une ou plusieurs activités

Ressource : moyen technique ou humain dont la disponibilité limitée ou non est connue a
priori.

— Gamme : relation de précédence entre les taches qui composent le job.
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Annexe B

Notation des problémes
d’ordonnancement

B.1 Paramétres d’architecture «o

Le champ « permet d’identifier le nombre de machines disponibles, le type des machines ainsi
que le nombre de jobs. Ce champ se décompose en trois sous champs qui sont aq, ag et as.
- a1 €{0,P,Q,R,0,F, J}
— a1 € {0, P,Q, R} : Dans ce cas de figure, chaque job est composé d'une activité qui peut
étre réalisée sur une des m machines disponibles.

— a1 = o : Seule une machine est disponible pour réaliser les jobs. Les jobs sont donc
composés d’une tache et le temps de réalisation d’une tache j se note : p;. Chaque job
est donc réalisé sur cette unique machine & des dates différentes.

— a1 = P : Un ensemble de machines paralléles identiques est disponible pour réaliser
les jobs. Le temps de réalisation du job 7 est le méme sur toutes les machines. Nous
avons donc la relation suivante : p;; = p; Vi. Ceci est mieux connu sous le terme de
Identical Parrallel Machines.

— a1 = @ : Les machines disponibles pour la réalisation des jobs sont dites paralléles
proportionnelles. Cela veux dire que toutes les machines sont identiques, mais elles
possédent chacune une vitesse d’exécution s;. Nous avons donc un temps de réalisation
pij = pj/s; pour une machine M;. Ceci est mieux connu sous le terme de : Uniform
Parallel Machines.

— a1 = R : Ici, les machines disponibles sont paralléles quelconques. Le temps de réali-
sation d’une activité dépend de la machine sur laquelle elle sera réalisée. On parlera
de : Unrelated Parallel Machine.

— a1 € {O, F, J} Chaque job est composé de plusieurs activités qui seront réalisées sur des
machines différentes. L’ordre dans lequel sont exécutées les activités s’appelle : gamme.

— a1 = O : Les jobs ne possédent pas de gamme. Les activités peuvent se réaliser dans
n’importe quel ordre. C’est le cas d'un Open-Shop.

— a1 = F : Tous les jobs possédent la méme gamme. Ceci représente 1’ensemble des
Flow-Shop.

— a1 = J : Les jobs possédent des gammes qui sont différentes d’un job a 'autre. Ceci
représente ’ensemble de Job-Shop.

— ag € Z4 : Le nombre de machines m € Z, est constant.
— a9 = 0 : Le nombre de machines m est variable.
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Anneze B. Notation des problémes d’ordonnancement

— a3 € Z4 : Le nombre de jobs n est constant.

B.2 Parameétres des Jobs

Le champ [ caractérise les contraintes sur les jobs et les ressources. Il permet de connaitre
les relations de précédence entre les jobs ainsi que des informations sur les dates de début et le
temps de réalisation. Ce champ se décompose en cing sous champs qui sont Sy, B2, B3, B4, O5.

— By € {pmin,o,split}

— p1 = pmin : La préemption de tache est autorisée. Une tache peut donc étre interrompue
dans sa réalisation pour étre reprise ensuite.

— p1 = o : La préemption des taches est interdite.

— [1 = split : Le splitting est autorisé. C’est a dire que les parties d’une tache donnée
peuvent étre réalisées par plusieurs machines en méme temps. La vérification d’un grand
nombre de dossiers peut, par exemple, étre “splitter” sur plusieurs opérateurs.

— By € {Prec,Tree,o}

— 2 = Prec : 1l existe des relations de précédence entre les taches qui composent un job.

— Py = Tree : Les relations de précédence entre les taches d’un job ont une forme d’arbre.

— 2 = o : 1l existe aucune relation de précédence entre les taches d’un job.

- B3 € {rj,o}

— B3 = rj : Chaque tache j posséde une date de début empéchant la planification de cette
derniére avant la date ;.

— B3 = o : Toutes les taches peuvent étre planifiées a partir de t=0.

— Ba € {p; = 1,pij = 1,0}

— B4 = pj = 1 : Chaque tache a une durée de réalisation de 1 unité de temps. Ceci est
valable uniquement si a1 € {0, P,Q}. .

— B4 = pijj = 1 : Chaque tache a une durée de réalisation de 1 unité de temps. Ceci est
valable uniquement si oy € {O, F, J}.

— B4 = o : Toutes les taches ont des durées de réalisation >0.

- fBs € {Snsda R, 54, Rsd, ij-l—l}

— b5 = Spsa : 1l existe un temps de montage non dépendant de la séquence.

— b5 = R,sq - Le temps de démontage est non dépendant de la séquence.

— B = Rgq @ Le temps de démontage est dépendant de la séquence.

— Bs5 = bj j+1 : Il existe un stock de taille limité entre les machines j et j + 1.

B.3 Critére d’optimisation

Le champ v représente le critére d’optimisation. Ces critéres ont été détaillés dans le para-
graphe 1.1.1.4.

- 0= fma:L‘ : Minimiser fma:L‘ S {Cmama Lmaw}

- 7= Zfl : Minimiser Zfl € {Z CZ?ZT’laZwZCZaZwZT’z
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Annexe C

Algorithmes

C.1 Choisir une tache

C.1.1 Approche basée sur les taches

Entrée : T, : Ensemble de taches en conflit.
Entrée : R; : Ressource sur laquelle il y a conflit.
Sortie : T; : La tache choisie dans ’ensemble T;..

Créer ’ensemble T des taches en conflit ayant le plus faible nombre d’occurrences.
Choisir T; comme étant la tache de T ayant la priorité de réalisation la plus élevée sur Ry

C.1.2 Approche par pilotage de ressource

Entrée : T, : Ensemble de taches réalisables.
Entrée : R; : Ressource sur laquelle le choix doit se faire.
Sortie : T, : La tache choisie dans ’ensemble T;..

Créer T, ensemble des taches réalisables ayant le plus faible nombre d’occurrences.
Selon I'heuristique Hpg, de la ressource R,

SPT : Choisir T, comme étant la tache de 7T} ayant le temps de réalisation le plus court.
LPT : Choisir T, comme étant la tache de T) ayant le temps de réalisation le plus long.

FinSelon
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Annexe C. Algorithmes

C.2 Initialisation des RdP

Pour tous les noeuds n; € N
Pour toutes les contraintes linéaires e;; de valeur (p;, o, 8,7y, w)
Ajouter dans la place A;(i), (y +w — 1) jetons
FinPour
FinPour

C.3 Liste des tAches réalisables

Entrée : Ress : Ressource
Sortie : Lr(Ress) : Liste des taches réalisables sur la ressource Ress

Pour toutes les taches 7 ayant besoin de Ress
Si la transition t¢; est tirable
Placer la tache i dans la liste Lg(Ress)
FinSi
FinPour

C.4 Création d’un jeu d’essai cyclique

Pour les n jobs

Créer une liste de m taches

Créer (m — 1) contraintes linéaires entre les m taches

Créer la contrainte linéaire qui referme le graphe représentant le job
FinPour
Créer 'affectation des taches sur les ressources
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C.5. Construc_ feasible _schedule_ from_ chromosome

C.5 Construc_feasible schedule from chromosome

Faire
Calculer le chemin critique et la date au plus tot de début de chaque noeud (tache) en ignorant

les conflits de ressource
Si au moins 2 opérations de la méme ressource ont leur intervalle de temps de réalisation en

conflit
Alors Résoudre le conflit en utilisant I'information du chromosome. L’opération non prio-
ritaire est décalée dans le temps.
FinSi
TantQu'’il y a conflit entre au moins deux opérations
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Annexe D

Opérateurs génétiques adaptés aux
problémes d’ordonnancement

D.1 Cross-Over

D.1.1 Order based

Cet opérateur, proposé par Syswerda [Syswerda 1989] génére les enfants en trois étapes qui
sont :

1. Choisir aléatoirement des locus dans les deux parents. Le nombre de locus est choisi aléa-
toirement.

Parent; : 1
Parenty : 4

= o
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2. Supprimer du Parent; les valeurs sélectionnées dans le Parents et recopier le résultat dans
I'Enfant,.

Enfant;: o 2 3 4 e e 7 e 9

Enfanty: e 1 e 8 7 e e 3 5§

3. Compléter les génes vides de 'Enfant; avec les alléles sélectionnés du Parents dans leur
ordre d’apparition.

Enfanty :

1 2 3 4 8 6 7 5 9
Enfanto: 2 1 4 8 7 6 9 3 5
D.1.2 Position Based

Proposé par Syswerda [Syswerda 1989], cet opérateur représente une variante de 'opérateur
“Order Based”. Il se réalise en quatre étapes qui sont :

1. Choisir aléatoirement des locus dans les deux parents. Le nombre de locus est choisi aléa-
toirement.

Parenty; : 1
Parenty : 4

= Do
N o
0| |
-~ Ot
o >
NeRRN|
w o
o[ ©
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Annexe D. Opérateurs génétiques adaptés aux problémes d’ordonnancement

2. Recopier les alléles des locus sélectionnés du Parenty dans 'Enfant; (et du Parent; dans
PEnfants).

Enfant;: o 1 8 6 5
Enfanty: o 2 e 4 o 6 e e 9

3. Retirer du Parent; les alléles du Parentsy sélectionnés,puis retier du Parents les alléles du
Parenty sélectionnés.

Parent; — Parento = 23479
Parenty — Parent; = 18735

4. Remplir les geénes vides de 'Enfant; avec les alléles obtenus par Parent; — Parents
dans lordre de leur apparition et les génes vides ’Enfants avec les alléles obtenus par
Parenty — Parent; dans 'ordre de leur apparition.

Enfanty : 2
1

1 3 8 4 6 7 9 5
Enfants : 2847 6 3 59
D.1.3 OX : Order cross-over

Cet opérateur, proposé par Davis [Davis 1985a|, permet de conserver l'ordre relatif des alléles
dans le géne. Prenons pour exemple les parents Parent; et Parents suivants, ainsi que deux
points de coupures choisis de fagon aléatoire :

Parent; =123 | 456 | 789
Parenty =412 | 876 | 935

Pour créer les enfants En fanty et Enfants, il faut dans un premier temps recopier le Parent;
dans I’En fanty en retirant les alléles du Parents se situant entre les points de coupures. Ce retrait
forme un trou dans le géne, noté 17 sur I’exemple. De la méme fagon nous créons I’En fants
en retirant les alleles du Parent; se situant entre les points de coupure du Parenty. Ceci nous
donne :

Enfant; =123 | 45T | TTY
Enfanty =T12 | 87T | 93T

Maintenant, ’objectif est de décaler les alleles vers la gauche en partant du point de coupure
droit tout en considérant le chromosome comme étant circulaire jusqu’a ce que les “trous” se
trouvent entre les points de coupure. Nous obtenons ainsi :

Enfant; =345 | TTT | 912
Enfanty =287 | TTT | 931

Il ne reste plus qu’a placer dans les trous de 'En fant; les alléles se situant entre les points
de coupure du Parents pour obtenir le résultat suivant :

Enfant; = 345|876 | 912
Enfanty =287 | 456 | 931
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D.1. Cross-Ouver

D.1.4 LOX : Linear Order cross-over

Créeé par Falkenauer et Bouffouix [Falkenauer et al. 1991], cet opérateur génétique permet de
conserver l'ordre absolu des alléles dans le chromosome. Cet opérateur sera expliqué en utilisant
le méme exemple que pour l'opérateur OX. Comme pour ce dernier, deux points de coupure
sont a déterminer de facon aléatoire. Les parents Parent; et Parents sont recopiés dans les
enfants Enfant; et Enfanty. Les alleles du Parenty sélectionnés entre les points de coupure
sont supprimés de I"En fant; formant ainsi des “trous” dans les génes de 'enfant. L’opération
inverse est réalisée sur I’En fant,. Cette opération nous donne le résultat suivant :

Enfanty =123 | 45T | TT9
Enfanty, =T12 | 87T | 93T

Ensuite, dans les deux enfants, les alléles sont poussés & droite et & gauche afin d’obtenir les
trous entre les points de coupure. Nous obtenons ainsi :

Enfanty =123 | TTT | 459
Enfanty =128 | TTT | 793

L’Enfant; est ensuite complété avec les alléles sélectionnés entre les points de coupure du
Parents, et 'Enfants avec les alléles du Parent;. Le résultat final est donc :

Enfant;, =123 | 876 | 459
Enfanty =128 | 456 | 793

D.1.5 CX : Cycle cross-over

Cet opérateur génétique permet de conserver 'ordre absolu des alléles dans le chromosome
[Oliver et al. 1987]. L’explication de la construction se fera uniquement sur I’Enfant;. Dans un
premier temps, il faut recopier la premiére valeur du Parent; dans 'Enfanty,

Parent;y: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Parents: 4 1 2 8 7 6 9 3 5

Enfant;: 1 e o e e e o o o
puis chercher dans le Parents 1'alléle qui se trouve au locus 1 (4 pour cet exemple). Cet alléle
sera recopié au locus de l'allele 4 du Parent;.

Enfant;: 1 e e 4 e e e e e

Ensuite, 1’alléle se situant au méme locus dans le Parenty que l’alléle précédement placé dans
I’Enfant, détermine le prochain allele et locus de I’ En fant;. Sur I’exemple utilisé Ialléle 4 vient
d’étre placé dans 'Enfant; au locus 4. L’alléle 8 se situe au méme locus dans le Parents. Cet
alléle est donc ajouté a I’E'n fant; au locus 8 car ’allele 8 se situe au locus 8 dans le Parent;.

Enfant;: 1 e o 4 e o o 8 o

Ceci est répété jusqu’a ce que lalléle recopié de cette maniére ne soit pas égal & 'alléle se situant
au locus 1 de I’Enfant;. Ceci donne les étapes suivantes :

Enfant,: 1 3

1 3

° 4 8
Enfanty : 2 4 o o o § o
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Annexe D. Opérateurs génétiques adaptés aux problémes d’ordonnancement

Une fois le cycle terming, il faut remplir les génes vides de I’En fant, avec les alléles non encore
utilisés du Parenty dans I'ordre de leur apparition dans le Parents. Ceci donne le résultat final
suivant :

Enfanty: 1 2 3 4 7 6 9 8 5

D.1.6 GOX : Generalization of OX

Ici, aucune contrainte de précédences n’existe entre les différents alleles. Il est possible que
les alléles contenus dans le chromosome soient représentés plusieurs fois. L’indice d’un alléle
représente le nombre d’occurrences de cet alléle déja présentes dans le chromosome a des locus
inférieurs. Bierwirth propose une généralisation de 'opérateur génétique OX [Bierwirth 1995]
dans le but de résoudre des problémes de Job-Shop codés sur le principe de la “permutation avec
répétition”. Le principe de fonctionnement de cet opérateur génétique est le suivant :

1. Recopier le Parent; dans I’En fant;.

Parent;: B A B

C B A
Parenty: A B B C B C
2. Déterminer aléatoirement dans le Parents un sous-ensemble S.

Parents: A B B A C A B C B C
S: A C A B

3. Calculer les indices d’apparition des valeurs contenues dans S.

S: A C A B
Indice: 2 1 3 3

4. Insérer les alléles contenus dans & dans "Enfant; aprés le locus ou se trouve le méme
allele (et son indice) que le premier alléle (et son indice) de S.

Enfanty,: B A B B C A C C B A
Indice: 1 1 2 3 1 2 2 3 4 3
Lieu d'insertion : °

Enfanty,: B A B B C A A C A B C C B A
Indice: 1 1 2 3 1 2 2 1 3 3 2 3 4 3
AN NN

5. Détruire dans I'E'n fant; les tuples {alléle-indice} qui correspondent a ceux de S.

Enfanty,: B A B B C A A C A B C C B A
2 1

Indice: 1 1 2 3 1 2 3 3 2 3 4 3
Detruire : T 1T 7 T
Enfanty : B A B A CAB C C B
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réaliser[ressource]

Annexe E

Description du simulateur a
événements discrets

- - réaliser [ressourcé]  ress.engager
inactif

[ressource] “ress.libérer

tempo(Durée){ ) o
[dernierCO] "Maffectée.fin_co

[attente I essour ce

ress_dispo

FiGg. E.1 — Diagramme état transition d’'un changement d’outils
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Anneze E. Description du simulateur a événements discrets

Elément affecte :
—Machine
-CO

engager “Eaffectée.ress_dispo

/\ engager/enfiIer(Eéffectée)
Libre [ Occupeée

~_ 7

libérer [file vide]

libérer [file non vide] /défiler "Eaffectée.ress_dispo

Eaffectée est renvoyé
par défiler.

FiGg. E.2 — Diagramme état transition d’une ressource
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finCOs ~"Samont.pull

ASamont.pull
ASaval.inc

1

place_dispo [CO

piéce_dispo [ressource] "Ress.engager
piéce dm

[ressource]
ASamont.dec Attente I’UI’CG}

ress_dispo

tempo(Tc){ ASaval.push o
[ressource] “Ress.libérer

v
( Bloquée

L

exit: rechercher_CO_
a_déclencher

(CO_liste)

] ACO_liste.réaliser
place_dispo [C

ASaval.inc

[ COen cours}

FiGg. E.3 — Diagramme état transition d’une machine
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push

pull “Maval.piece_dispo

dec [En_Cours>1] push “Mamont.place_dispo

inc "Maval.piéce_dispo

. dec [En_Cours=1]
dec "Mamont.place_dispo

inc [En_Cours<MAX-1] pull “Mamont.piece_dispo

EVENEMENTS &

push : le stock peut-il accepter une piece?
pull : le stock peut-il donner une piéce ?

inc : le stock rentre une piéce
dec : le stock sort une piéce

push “Mamont.place_dispo

pull
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[émentaire...

MAX=2
=2

lein
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FiGa. E.5 — Diagramme de séquences représentant la synchronisation entre une machine et deux
stocks
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Anneze E. Description du simulateur a événements discrets

M2:Machine
L
|
|
=
:>_

piece_dispo

piece_dispo

Ec=1
=2 PLEIN!

Ec

S1:Stock
-

T

inc >m
T}
]
1]

inc ﬁ

push
push

lace_dispo

place dispo
lace_dispo

T

|

|

|

|

|
<

<P

L =P

M1:Machine

T
T

0
1
2

Fic. E.6 — Diagramme de séquences représentant la synchronisation entre deux machines et un
stock
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<<Ressource>>

@ :ressourcel
I
IsFree() |
Sinon dispo: GetSemaphaoreRessource() )
! ) Empile Elemen
! T
l Get()
Hold()
Relache()
|
| Si Element dans la file d’attente:
ReleaseSemaphoreRessource() ;) Depile Elemen
Get() |
Hold
W 0 Relache()

FiGg. E.7 — Diagramme de séquences représentant la capture d’une ressource par un objet
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Fia. E.8 — Diagramme de séquences représentant 1'utilisation d’un stock par deux machines
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M1:Machine S1:Stock

 Pull();

M2:Machine

| EntrePiece()

_Plein—>Release();

_Vide->Get();

C

SortPiece();

_Vide—>Release();

SortPiece();

_Vide->Get();

| Plein—>Get();

_Plein—>Release();

SouUIyDeW X1ap Ted 0038 Un, p uoljesIin | jurljuowW SOLIRUIG — ' DI

Hypotheses de départ :

Scénario 1 : Le stock S1 est vide, la machine M2 tente de prendre 1 piéce dans le stock S1
et se retrouve bloquée tant que la machine M1 ne dépose pas de piece dans S1.

6¢1

Scénario 2 : Le stock S1 est plein, la machine M1 tente de déposer 1 piéce dans le stock S1

et se retrouve bloquée tant que la machine M2 ne prend pas de piece dans S1.




Anneze E. Description du simulateur a événements discrets

:machinel ‘ressourcel :machine2

Charge
&
{Reg D
—_— L —
[} [}
= e
o \ o
] ()
0 [}
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: 8

4 5

o

()

(%]

(O]

\ El
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Décharge

Fic. E.10 — Diagramme d’activité présentant le principe de partage de ressource entre deux
machines

:stockl :machinel :stock?2 :machine2 :stock3

[non|vide
(Comaey—-=usne)

FiGc. E.11 — Diagramme d’activités présentant le fonctionnement de la ligne de fabrication
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Les problémes d’ordonnancement cyclique sont trés présents dans le milieu industriel. Mal-
heureusement, ces derniers sont souvent abandonnés ou laissés de coté par les industriels & cause
de leur complexité.

Cette thése propose une approche génétique de résolution du probléme de Job-Shop cyclique
ainsi que d’une application industrielle. Pour cela, les caractéristiques d’un ordonnancement
ainsi que la définition des éléments les constituants sont présentés dans un premier temps. Les
algorithmes génétiques ainsi que leur fonctionnement sont détaillés dans un second temps. Le
troisiéme point de cette thése se focalise sur les problémes cycliques. C’est dans cette partie
que 'approche génétique est présentée. Elle consiste & coupler un algorithme génétique avec
un simulateur. Ce simulateur permet d’évaluer selon un critére un probléme d’ordonnancement
modélisé par un graphe de précédences a contraintes linéaires. Pour cela, le graphe de précédences
a contraintes linéaires est transformé en réseau de Petri. C’est ce réseau de Petri couplé a un
ensemble d’heuristiques de gestion de conflits de ressource qui permettent d’évaluer le probléme.
Une application est présenté dans un troisiéme temps. Pour cette application industrielle, deux
simulateurs ont été employés. Le premier est basé sur les événements discrets et le second utilise
les graphes de précédences a contraintes linéaires. Le dernier point de cette thése porte sur une
plate-forme d’évaluation et d’amélioration de performance. Cette plate-forme a été développée
dans le but de répondre & des problémes industriels et académiques de type cyclique.

Mots clefs : ordonnancement cyclique, Job-Shop, simulation, algorithme génétique, “ordon-
nanceur”.






