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Résumé

L’objet de cette these est la résolution d’un probleme d’ordonnancement de flow shop
robotique a deux étages avec deux machines dédiées au premier étage et une machine
commune au deuxieme étage. Tout d’abord, nous proposons une résolution du probleme
mono-objectif dont I'objectif est de minimiser le makespan. En effet, nous avons traité le
cas a capacité unitaire du robot et le cas de capacité non unitaire limitée a plusieurs taches.
Nous proposons deux modeles mathématiques en variables mixtes. Ces deux modeles sont
testés sous le solveur CPLEX sur plusieurs schémas de génération. Des bornes inférieures
ont été établies pour le makespan. Nous avons également procédé a la conception de trois
heuristiques pour la résolution du probleme général avec capacité quelconque du robot et
une étude de complexité de ce probleme général a été effectuée. Nous avons également
concu deux métaheuristiques pour sa résolution dans le cas de capacité unitaire du robot.
La premiere est basée sur les algorithmes génétiques et la deuxieme sur la méthode de
recherche a voisinage variable en proposant plusieurs variantes de RVV avec des structures
de voisinage efficaces. Ensuite, nous avons développé une recherche tabou multi-objectif
que nous avons appliquée sur la méme configuration du probleme mono-objectif avec
capacité unitaire mais en minimisant deux objectifs dont I'un est global. Cependant, la
méthode est aussi applicable au cas avec plusieurs criteres. Les différents tests effectués
révelent D'efficacité et la performance des méthodes proposées utilisées en terme de la

qualité de la solution et le temps d’exécution.

Mots clés : Ordonnancement, Flow shop robotique, transport, makespan, deux étages,
MIP, algorithmes génétiques, programmation dynamique, recherche a voisinage variable,

recherche tabou multi-objectif.
Abstract

This thesis deals with the problem of scheduling a two stage flow shop in a robotic cell
with respect to, first, one criterion (the makespan) and, then, two criteria (two makespan
of two agents). The jobs are transported between stages by a robot with limited capacity.
We formulated the general problem as a mixed integer programming problem with respect
to the makespan and established the complexity of different variants of this problem. We
have also proposed several lower bounds and approximate solution methods to solve it.

We have developed methods based on genetic algorithm and on variable neighborhood
search to solve the NP-hard problem with unit capacity. We have used several efficient

neighborhood structures. On the multicriteria front, we designed methods based on tabu



search with several efficient neighborhood structures for the case of unit capacity. This
method is applied to bi-criteria problem to minimize the makespan of two agents such
that one agent is global. The evaluation of the proposed approaches on different tests

shows a remarkable efficiency and effectiveness.

Keywords : scheduling, flow shop, transport, heuristic, two-stage, MIP, variable neigh-

borhood search, genetic algorithm, dynamic programming, multi-objective tabu search.
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Introduction générale

Les problématiques abordées dans cette these rentrent dans le cadre de 'optimisation
combinatoire. Les enjeux économiques et environnementaux renforcent 'importance de
I'optimisation combinatoire dans les domaines de la recherche opérationnelle et I'informa-
tique. C’est pour cela que de nos jours, I'optimisation des transports et la performance
logistique sont des enjeux économiques tres importants pour les entreprises. Particuliere-
ment, le probleme de transport de pieces semi-finies dans les ateliers de production occupe
une place importante dans la vie économique des sociétés modernes. Avec les contraintes
temporelles et économiques qu’implique ce probleme, sa résolution devient tres difficile,
nécessitant 'utilisation d’outils issus de disciplines différentes (Recherche Opérationnelle,
Productique, informatique, ... etc.). En effet, les processus issus des systemes de transports
et de 'ordonnancement sont de plus en plus complexes, par leurs dimensions importantes,
par la nature de leurs relations dynamiques, et par la multiplicité des contraintes aux-
quelles ils sont soumis. Ainsi, la plupart des solutions commerciales proposant une opti-
misation n’aboutissent pas souvent sur de véritables outils d’optimisation mais proposent
plutot, des solutions organisationnelles.

Les modeles d’ordonnancement d’ateliers, étudiés dans la littérature, ne refletent pas
toujours les difficultés rencontrées dans la pratique. Il est utile de mentionner la remarque
de Lee et Chen [50] ” les problemes, s’intéressant a la coordination optimale d’ordon-
nancement de machines et de transport des taches, ont une approche certainement plus
applicable que les problemes d’ordonnancement qui n’incluent pas ces facteurs”. Ceci
pouvant s’illustrer par des problemes ne traitant qu’un petit nombre de machines ou de
convoyeurs. Ainsi, ’étude de Kise et al. [16] explique cette réduction par le fait que les
petits systemes peuvent étre construits et améliorés rapidement et cela, de facon écono-
mique. De plus, leurs maintenance et gestion se trouvent ainsi facilitées, tant au niveau

matériel que logiciel.
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Les systemes de production et de fabrication actuels offrent une grande flexibilité,
tel que les systemes flexibles de production (Flexible Manufacturing System - FMS) qui
fournissent des avantages divers comme 1’accroissement de 1'utilisation des ressources,
I’amplification de la productivité, la diminution des encours, des retards,... etc.

Aussi des études analytiques sont menées sur I'ordonnancement de flow shop auto-
matisé. Kise et al. [16] ont étudié le cas de deux machines flow-shop et un seul véhicule
autoguidé (AVG). Pour trouver un ordonnancement optimal qui minimise le makespan,
les auteurs ont donné un algorithme polynomial basé sur I'algorithme connu de Gilmore-
Gomory. Kise [17] a aussi étudié le probleme & deux machines flow shop avec un espace de
stockage a chaque machine et un-AGV (ou un robot). L’objectif est de minimiser le ma-
kespan. Il a montré que le probleme est un cas particulier du probleme d’ordonnancement
classique a trois machines flow-shop, et il a prouvé que ce probleme est NP-difficile. Kise
et al.[15] ont proposé un algorithme de type branch-and-bound pour le méme probleme,
et ont démontré par des expériences numériques que l'algorithme peut résoudre des ins-
tances de taille inférieure ou égale a 200 taches dans un temps d’exécution raisonnable.
Panwalker [00] a étudié le probleme de la minimisation du makespan d’un flow shop a deux
machines avec un convoyeur faisant ’aller retour entre les deux machines. Il n’y a pas de
stock en sortie de la premiere machine mais il y a un stock infini en entrée de la seconde
machine. Il a donné un algorithme polynomial en temps quadratique pour résoudre le pro-
bleme. Levner et al. [55] ont considéré une cellule robotique de méme configuration que
celle considérée par Panwaler sauf qu’ils n’ont pas négligé les temps de chargement et de
déchargement, ils ont donné un algorithme polynomial qui minimise la date d’achévement
de tous les travaux. Cheng et Kise [I1] ont trouvé un algorithme optimal qui minimise
le makespan pour un probleme d’ordonnancement de flow-shop automatisé a deux ma-
chines avec des opérations intermédiaires. Stern et Vitner [71] ont considéré le probleme
d’ordonnancement a deux machines flow-shop avec un robot et des temps de transport
dépendants des taches. Ils ont montré que le probleme de la minimisation du makespan
est NP-difficile et ont proposé un algorithme approché.

Le travail présenté dans cette these porte sur le probleme d’ordonnancement de lignes
de production. Dans ce type d’atelier, les ressources de transport revétent une importance
capitale. En effet, ce sont elles qui constituent les éléments critiques dont dépendent
les performances globales du systéeme. Dans ce type d’atelier, les temps de transports des
produits a 'intérieur des ateliers ne peuvent pas étre négligés devant les durées opératoires.
C’est une caractéristique du probleme d’ordonnancement dans les ateliers flexibles de

production doté d’un systeme de transport automatisé et autoguidé. L’automatisation de
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ces lignes de production nous incite a chercher un ordonnancement optimisé des opérations
de transport du robot (ou véhicule autoguidé), ayant pour fonction d’assurer le transport
des produits entre les machines de traitement ou les étages de production.

Dans certaines situations dans la pratique, 'application de la méme mesure pour tous
les travaux n’est pas pertinente. En effet, il est possible d’envisager un atelier ou les tra-
vaux ont la particularité suivante. Pour chaque sous-ensemble, le décideur veut optimiser
un certain critere. L’ordonnancement de chaque sous-ensemble est évalué en fonction de
différents objectifs, mais les travaux sont tous en concurrence pour l'utilisation des ma-
chines. Ce genre de problemes d’ordonnancement sont connu dans la littérature par les
problémes multi-agents qui ont attiré beaucoup d’attention dans la derniere décennie [1].
Ce sont aussi des problemes multi-objectif [74, 60], dont le but est de trouver un ensemble
de solutions offrant différents compromis entre les criteres considérés. Résoudre ce type de
problemes de fagon exacte est souvent impossible en raison de la difficulté intrinseque du
probleme ou du grand nombre d’optima. Ainsi, des méthodes approximatives telles que
les métaheuristiques sont couramment utilisées afin de trouver une bonne approximation
de I'ensemble de solutions de compromis.

Dans cette theése, nous nous intéressons a un probleme d’ordonnancement dans un
atelier flexible de type flow shop a deux étages avec machines dédiées, et dans lequel un
robot est chargé de transporter les taches entre les deux étages. Dans cet atelier, nous
avons deux types de taches (deux agents). Les taches du premier type passent d’abord par
la premiere machine dédiée au premier étage puis par la machine commune qui se trouve
au deuxieme étage. Par ailleurs, les taches de deuxieme type passent par la deuxieme
machine au premier étage, puis par la machine commune au deuxieme étage. Donc, les
taches de ces deux agents concurrents partagent la méme ressource (machine commune)
qui se trouve au deuxieme étage.

Dans I’étude de notre probleme, on considere en premier lieu, un seul critere a mini-
miser qui est le temps total d’achévement de toutes les taches (le makespan de 'agent
global), et, puis en second, deux critéres & minimiser dont le premier critere est le makes-
pan de 'agent global et le second critere est le makespan du premier agent qui contient
uniquement les taches du premier type. Au mieux de notre connaissance, dans la littéra-
ture, notre probleme n’a pas été traité dans les deux cas mono-objectif et multi-objectif.
En plus, notre apport consiste aussi en l'ajout de contraintes de transport en prenant
en compte la capacité unitaire et non unitaire du moyen de transport (robot), dans un
environnement de flow shop flexible avec machines dédiées qui est un nouveau modele

(flow shop de différenciation [59]).
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Cette these s’articule autour de cinq chapitres et structurée comme suit.

Le chapitre 1 présente le domaine d’étude. En effet, apres une présentation générale
des problemes d’ordonnancement, nous rappelons les principales approches utilisées pour
leur résolution.

Le chapitre 2 aborde le probleme du flow-shop a deux étages avec deux machines dé-
diées au premier étage et une machine commune au deuxieme étage en prenant en compte
les contraintes liées au transport des taches entre les deux étages par un robot. Nous
présentons pour ce probleme, un état de 'art et une modélisation. En particulier, nous
donnons deux formulations linéaires en nombres entiers avec une comparaison théorique
et expérimentale entre ces deux modeles. Nous établissons des bornes inférieures pour la
fonction objectif qui sont utilisées comme une référence afin d’évaluer les performances
des méthodes proposées. Nous avons développé des heuristiques pour la résolution de pro-
bleme général avec des résultats numériques basés sur plusieurs schémas de génération
selon la loi uniforme. Ces tests révelent la performance des heuristiques proposées.

Le chapitre 3 est consacré a une étude de complexité de quelques cas particuliers du
probleme. Nous démontrons les cas NP-difficiles du probleme. Nous cernons également les
cas des problemes résolubles en des temps polynomiaux et nous présentons les algorithmes
pour les résoudre de facon optimale. En effet, pour résoudre un probleme d’ordonnance-
ment, nous devons toujours chercher a établir sa complexité, car cela détermine la nature
de l'algorithme a mettre en ceuvre.

Le chapitre 4 est dédié a une variante du probleme dans le cas de capacité unitaire
du robot. Pour résoudre efficacement ce probleme, nous avons proposé deux approches.
La premiere est basée sur les algorithmes génétiques et la seconde approche est basée
sur la méthode de recherche a voisinage variable (RVV). La RVV utilise un ensemble
de voisinages que nous avons défini pour ce probleme, et met en oeuvre une stratégie
d’exploration des voisinages afin d’améliorer la solution. Les résultats obtenus sur des
instances générées aléatoirement montrent 'efficacité des méthodes proposées qui donnent
des solutions de tres bonne qualité en un temps raisonnable.

Dans le chapitre 5, nous avons proposé une métaheuristique qui est la méthode de
recherche tabou multi-objectif. Nous ’avons appliqué pour résoudre le probleme d’ordon-
nancement de type flow shop robotique bi-critere avec deux agents concurrents dont 1'un
est global et l'autre est le premier agent qui contient uniquement les taches du premier
type. Chaque agent minimise son makespan.

Cette these se termine par une conclusion dans laquelle, nous proposons des pistes de

recherche dans la continuité de nos travaux.
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Chapitre

La théorie de 'ordonnancement

1.1 Introduction

La théorie de I'ordonnancement est connue comme un domaine de recherche dans
les années 1950. L'une des premieres publications d’ordonnancement qui sont apparues
dans la littérature de recherche opérationnelle sont les résultats de Johnson [12]. Pen-
dant les années 1960, une grande quantité de travail a été effectué sur la programmation
des formulations en nombre entiers et la programmation dynamique des problemes d’or-
donnancement. Apres, la recherche dans les années 1970 se concentre principalement sur
la hiérarchie de la complexité des problemes d’ordonnancement. Dans les années 1980,
différentes directions ont été poursuivis dans la recherche académique et dans I'indus-
trie. Depuis lors, le domaine a attiré beaucoup d’attention de chercheur et des papiers
impressionnants ont été publié [11].

De fagon précise, I'ordonnancement est une branche importante de 'optimisation com-
binatoire. Plusieurs applications dans des situations de la vie réelle, leurs modeles ma-
thématiques correspondants et la difficulté surprenante de ces problemes d’ordonnance-
ment encouragent les communautés de recherche de poursuivre les recherches dans cette
branche. L’ordonnancement continue a offrir des possibilités fructueuses entre la théorie
et la pratique.

Pour une étude compléte de la théorie de 'ordonnancement, on peut se référer a
quelques papiers [08, 9]. Avant sa description formelle et afin de positionner les probléemes
d’ordonnancement de cette these, nous présentons un apercu des problemes d’ordonnan-
cement et des approches de résolution. Ce chapitre couvre une typologie des problemes
d’ordonnancement, les résultats de base pour certains problemes de planification et les

méthodes de résolution associées.

12
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1.2 Typologie des problemes d’ordonnancement

Dans cette section, nous distinguons la typologie et la notation des problemes d’ordon-
nancement. Une typologie est une classification des problemes en fonction de leur nature.
L’ordonnancement dépend généralement de I’environnement des machines et sur les par-
ticularités des taches. Une notation nous permet d’identifier rapidement un probleme. Les
notations traditionnelles dans I'ordonnancement sont clairement basées sur les typologies
existantes.

Graham et al. [32] ont introduit la notation standard «/f/v pour représenter les
problemes d’ordonnancement. Cette notation incarne les trois principaux éléments qui
définissent le probleme d’ordonnancement : I’environnement de la machine «, les carac-
téristiques de la tache (3, et le critere d’optimisation 7. Dans la suite, nous donnons

brievement les détails de ces trois champs.

1.2.1 Environnement des machines

Il y a plusieurs environnements d’ateliers représentés par le champs o = a;ap qui sont

résumés ci-apres :

— Machine discrete (simple) a; = 1 : Une seule machine est disponible pour le traite-
ment des taches. Il est 'environnement le plus élémentaire. En outre, la résolution
de problemes plus complexes est souvent atteinte par 1’étude des problemes avec ma-
chine discrete. Nous pouvons trouver un domaine d’application comme une machine
de calcul, si I’'on pense de la machine comme un seul processeur de 1’ordinateur. Les
taches a traiter sont nécessairement mono-opération.

— machines paralleles : Il est une simple extension de ’environnement sur une seule
machine, ou il y a m machines disponibles qui puissent traiter chaque tache. Il existe
trois types de machines paralleles.

— Machines paralleles identiques (aq = P) : le temps de traitement p; de la tache j
est le méme pour toutes les machines.

— Machines paralleles uniformes (a3 = @)) : Le temps de traitement p;; de la tache
J dépend de la vitesse v; de la machine i (p;; = Z_Z)

— Machines indépendantes («; = R) : ces machines ont des vitesses différentes, mais
ces vitesses dépendent des taches (p;; = f—jj)

— Flow shop (a3 = F') : Les machines sont en série. Chaque tache doit subir de mul-
tiples opérations sur un certain nombre de machines différentes et doit étre traitée

sur chaque machine dans le méme ordre (les cheminements de toutes les taches sont

13
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identiques). Dans un atelier de flow shop de permutation, nous constatons en outre
que chaque machine a la méme séquence de taches.

Job shop (o = J) : Ce modele est similaire au flow shop, avec une seule différence
telle que chaque tache a une voie qui lui est propre, c’est-a-dire elle passe par les
machines avec son propre ordre. Dans un job shop, un job peut-étre aussi exécuté
plusieurs fois par la méme machine.

Open shop (a; = O) : 1l est similaire a l'atelier de Job shop ou chaque tache doit
étre traitée sur chacune des machines. Cependant, il n’y a aucune restriction sur le

routage de chaque tache.

Quelques informations supplémentaires sur I’environnement machine peuvent étre trou-

vées dans le champs a. Par exemple, a = F'2 indique qu’il y a deux machines dans I’atelier

de flow shop considéré.

1.2.2 Caractérisation des taches

Le second champs [ porte sur les caractéristiques des taches et peuvent contenir plus

d’un élément. Ci-dessous, nous énumérons certaines de ces caractéristiques :

La préemption (pmtn) : Le traitement de toute opération peut étre interrompu et
repris a une date ultérieure.

Les contraintes de précédence (prec) : une regle de priorité des contraintes entre
les taches exige que une ou plusieurs taches doivent étre traitées avant le début de
traitement d’une autre tache.

Date de disponibilité (r;) : elle représente le premier instant ou la tache j peut
commencer son traitement.

Date d’échéance (d;) : Une tache j peut avoir une date d; pour laquelle elle devrait
étre terminée.

Setup time (s;) : Dans certaines applications, les machines doivent étre mis en place
avant de pouvoir commencer le traitement. Alors, chaque tache j a un temps de set
up, au cours duquel la machine qui traite la tache j est bloquée.

Poids (w;) : Le poids w; de la tache j note son importance (ou priorité) par rapport
aux autres taches dans le systeme.

Les contraintes de manutention des matériaux : systemes de montage modernes qui
possedent souvent des moyens de transport automatisés qui transmettent les taches
d’une machine a 'autre et ont besoin d’un temps de transport non négligeable dési-
gné par ti. Par conséquent, un systeme de manutention impose une forte dépendance

entre le temps de démarrage d'une opération donnée et les temps de réalisation de
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ses prédécesseurs. En outre, la présence d'un systeme de manutention limite sou-
vent la quantité d’espace de stockage, ce qui limite la quantité de travail en cours
de fabrication.

— Les contraintes de blocage : Une tache ayant terminé son traitement sur une machine

ne peut pas la quitter que si la machine suivante est libre.

1.2.3 Criteres d’optimalité

La troisieme champ + se réfere au critere d’optimalité. Les criteres les plus couramment

choisis impliquent la minimisation de :

— Makespan (C)q.) : Le temps de la fin de la derniere tache sur la derniere machine.

— Retard maximum (L,,,,) : La pire violation des dates d’échéance. Le retard de la
tache est non négatif si elle est terminée tard et négatif autrement.

— Retard maximal (7,,,,) : La différence entre le retard maximum et le retard maxi-
mal est que le retard maximal est égal a zéro si le travail est achevé t6t (T =
max{0; Lyaz})-

— Temps d’écoulement maximal (F,,,) : Le temps d’écoulement d’une tache désigne
le temps écoulé depuis son entrée a sa sortie du systeme.

— Temps d’achevement total (pondéré) (> C; ou > w;C;) : La somme des temps
d’achévement (pondéré). Il indique les cotits totaux de maintien (ou de 'inventaire)
encourus par l'ordonnancement. Ce critere est souvent désigné sous le nom de temps
total d’écoulement (pondéré).

— Retard Total (pondéré) (> T'j ou Y w;T;) : Il est une généralisation de la fonction
de temps (pondéré) de I'achévement total.

— Nombre de taches tardives (pondéré) (> U; ou Y w;U;) : Une tache est considérée

comme tardive si elle est achevée apres la date d’échéance.

1.3 Flow shop

En flow shop, tous les jobs visitent les machines dans le méme ordre, avec des durées
opératoires pouvant étre différentes. Les machines sont disponibles sur tout ’horizon de
planification et elles ne peuvent exécuter qu'une seule opération a la fois. Par ailleurs, une
opération ne peut s’exécuter que sur une seule machine a la fois. En pratique, ce cas est

fréquemment rencontré, citons I’exemple d’une chaine de fabrication ou de montage.
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1.3.1 Flow shop classique

Dans un flow shop classique, il y a m machines en série. Chaque tache doit étre traitée
avec ou (sans) préemption sur chacune des m machines. Toutes les taches ont le méme
itinéraire a travers lequel elles doivent étre traitées en premier sur la machine 1, puis sur
la machine 2 et ainsi de suite. Depuis la publication de I’article fondateur de Johnson [12],
le probleme de flow shop est devenu I'un des sujets les plus étudiés dans la théorie de
I'ordonnancement. Le probleme de flow shop est toujours considéré comme un probleme
tres difficile a résoudre. Il est bien connu que le cas de minimiser le makespan dans deux
machines (m = 2), pourrait étre facilement résolu en utilisant la regle de Johnson qui
génere un ordonnancement optimal en O(n logn). L’algorithme de Johnson est fondé sur le
calcul itératif du minimum des durées des taches associées aux travaux non encore placés.

Nous présentons ci-dessous ’algorithme de Johnson [12]. Au-dela de deux machines, le

Algorithm 1 Algorithme de Johnson :
LU=0;V=0;

: Tant que la liste des taches est non vide faire

Placer dans I’ensemble U les taches pour lesquels p1; <= po;;
Placer dans I’ensemble V les taches pour lesquels py; > poj;

: Fin tant que

2

3

4

5

6: Ordonnancer les taches de I’ensemble U dans I'ordre croissant des p; ;

7: Ordonnancer les taches de I'ensemble V dans ’ordre décroissant des po; ;

8: Fusionner les deux ensembles U et V;

9: Exécuter la permutation obtenue sur les deux machines tout en respectant le méme

ordre.

flow-shop est un probleme NP-difficile [29], il n’existe pas 'algorithme menant & une
solution optimale en temps polynomial, des heuristiques permettent néanmoins d’obtenir

des solutions intéressantes.

1.3.2 Flow shop hybride

Afin d’étre toujours plus réactives et productives, les entreprises ont cherché a aug-
menter la flexibilité de leurs systemes de production. Pour atteindre ce but, il est possible
de multiplier le nombre des machines qui peuvent réaliser une méme opération. Ces ma-
chines, considérées comme identiques, sont regroupées en étage. Le modele résultant est

connu dans la littérature sous le nom de Flow-Shop hybride (FH). Le Flow-Shop hybride
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est donc une généralisation du Flow-Shop classique au cas ou plusieurs machines sont
disponibles sur un ou plusieurs étages pour exécuter les différentes taches du Flow-Shop.
Ces problemes présentent alors une difficulté supplémentaire par rapport aux problemes
sans flexibilité des ressources. En effet, la machine qui sera utilisée pour exécuter une
opération n’est pas connue d’avance, mais doit étre sélectionnée parmi un ensemble donné
pour construire une solution au probleme.

Dans un probleme d’ordonnancement de type Flow-Shop hybride, un ensemble de
N jobs, J = {Ji, Ja, ..., Jn}, doit étre traité dans un atelier de production composé de
K étages, E = {E1, Es, ..., Ex}. Chaque étage Fj contient un certain nombre de ma-
chines paralleles identiques, avec (k = 1,2, ..., K). Tous les jobs exigent le méme ordre des
opérations, O; = {O;1, Oz, ...., O;k }, qui doivent étre exécutées selon le méme processus
de fabrication. Une machine ne peut appartenir qu’a un seul étage et ne peut effectuer
qu’une seule opération a la fois. Chaque job ne peut avoir qu'une seule opération en cours
de réalisation simultanément et doit étre traité par une seule machine de 'étage E}, sans
interruption.

Le probleme du flow shop a m étages avec machines dédiées est un autre modele
de flow shop qui également connu sous le nom du flow shop de différenciation [59]. La
différence principale par rapport a un flow shop hybride est dans I'existence des machines
dédiées au lieu des machines paralleles. Ces machines dédiées ne sont pas identiques et
chaque machine est dédiée a un type de taches et ne peut traiter que les travaux de
ce type parmi tout ’ensemble des travaux. On peut trouver la configuration du flow
shop avec machines dédiées dans de nombreuses organisations industrielles telles que les
industries du batiments, la fabrication des systemes électroniques, la fabrication des films
photographiques, I'industrie du papier et beaucoup d’autres comme les ateliers de peinture
et d’imprimerie, les laboratoires de chimie et les industries pharmaceutiques [35].

On note que la majorité des travaux dans la littérature s’intéressent essentiellement
aux problemes ne contenant qu'un seul étage avec des machines dédiées, tandis que dans
les situations réelles, nous avons tendance a trouver des machines dédiées sur plusieurs

étages.

1.4 Systemes Flexibles de Production

Des systemes de production de plus en plus complexes sont mis en ceuvre dans le
milieu industriel, afin de satisfaire au mieux, qualitativement et/ou quantitativement, et

dans un contexte économique donné, une demande provenant d’un marché incertain [19].
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1.4.1 Définition du SFP

Il existe plusieurs définitions d’un systeme flexible de production en fonction des spé-

cificités considérées. Les SFP sont définit relativement a leurs composants comme suit :

Définition 1. Un SFP combine un ensemble de machines de production a commande
numérique inter reliées par un systéme automatisé de transport/manutention (T/M) et

une infrastructure informatique permettant la gestion et le contréle du systéme.

Pour faire face a une concurrence internationale de mieux en mieux organisée et a un
marché de plus en plus fluctuant, les industriels ont développé la flexibilité de leurs sys-
temes de production afin d’améliorer leur productivité et leur réactivité, tout en réduisant

le plus possible les cotits de production et en augmentant la qualité des produits fabriqués.

1.4.2 Différents types du SFP

L’existence de nombreuses définitions d’un SFP, il y a un consensus de la communauté

internationale pour admettre la présence des trois sous-systemes suivants dans un SFP :

— un systeme de fabrication composé de machines a commande numérique capables

de changements autonomes d’outils. Ces outils peuvent étre rangés dans un magasin

local (i.e. pour chaque machine), ou bien dans un magasin central auquel cas il faut

prévoir un systeme de gestion de ces outils en fonction des demandes des machines.

Le systeme de fabrication a un impact direct sur tous les criteres de flexibilité

cités précédemment, et plus particulierement sur la versatilité, ou flexibilité, des
machines;

— un systeme automatisé de transport/manutention/stockage : réseau de chariots au-
toguidés, tapis roulants avec embranchements, robots dédiés au déplacement des
pieces. Ce systeme assure les phases de T/M de pieces entre machines et/ou zones
de stockage, ces dernieres pouvant étre locales ou centrales. Ce systeme est tres lié
au troisieme critere de flexibilité : la nature du réseau des mouvements de produits
entre unités de production ;

— un systeme informatique de controle assurant des fonctions de planification de la
production, suivi de la production afin de surveiller et de piloter le déroulement de
la production (gestion des opérations, transmission des programmes d’usinage aux

machines, détection des pannes).
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1.5 Théorie de la complexité

La théorie de la complexité s’intéresse a I’étude formelle de la difficulté des problemes
en informatique. On se pose alors la question fondamentale de savoir : "entre différents
algorithmes réalisant une méme tache, quel est le plus performant? ”. Pour comparer
les algorithmes entre eux, on pourrait calculer le temps mis par chaque algorithme pour
s’exécuter, une fois implémenté sur une machine. Cette comparaison entre deux approches
ou algorithmes est souvent une chose délicate, car on se contentait au départ de ne tenir
compte que du temps d’exécution pour décider de la performance des deux approches. Or
cette maniere est relativement biaisée car, d’autres parametres rentrent en jeu comme la
vitesse d’horloge de la machine sur laquelle s’exécutent 'une ou ’autre approche. Pour une
comparaison objective, il est impératif d’adopter des criteres indépendants du matériel et
des logiciels utilisés pour tester l'une ou l'autre méthode : c’est ainsi que la théorie de

complexité est née [3].

1.5.1 Complexité algorithmique

Dans [19] on trouve la définition suivante pour ce qui concerne la complexité d'un algo-
rithme : 7 La complexité d’un algorithme A est une fonction (C'4(n)), donnant le nombre
d’instructions caractéristiques exécutées par A dans le pire des cas, pour une donnée de
taille n.” La complexité algorithmique exprime donc une fonction du nombre d’opéra-
tions élémentaires de calcul effectuées par la méthode ou par l'algorithme de résolution

en fonction du nombre des données du probleme traité.

1.5.1.1 Notations de la complexité algorithmique

La théorie de la complexité s’intéresse, entre autres, a 'ordre de grandeur de la com-
plexité dans le pire des cas qui est dite en grand O. Pour estimer la complexité d'un
algorithme, en grand O, il suffit de borner le nombre d’instructions élémentaires qu’il en-
gendre. Cette borne est exprimée en fonction de la taille des données n. Il existe plusieurs

types de complexité qui sont donnés dans le Tableau suivant :
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Complexité Notations
Complexité constante (indépendante de la taille des données) | O(1)
Complexité logarithmique O(log(n))
Complexité linéaire O(n)
Complexité quasi linéaire O(nlog(n))
Complexité quadratique O(n?)
Complexité cubique O(n?)
Complexité polynomiale O(n?)
Complexité quasi polynomiale O(n'os(M)
Complexité exponentielle 0(2")
Complexité factorielle O(n!)

TABLE 1.1 — Notations de la complexité

1.5.2 Complexité des problemes

L’expérience montre que certains probléemes sont plus faciles a résoudre que d’autres.

Une théorie de la complexité a été développée et permet mathématiquement de classer les

problemes faciles et difficiles en deux classes : les classes P et NP. La complexité problé-

matique est liée a la difficulté du probleme a résoudre et au nombre d’opérations élémen-

taires qu’un algorithme déterministe peut effectuer pour trouver I'optimum en fonction

de la taille du probleme [28]. Selon son degré de complexité, un probléeme peut appartenir

a l'une des quatre classes suivantes :

Les problemes les plus difficiles : ce sont les problemes pour lesquels il n’existe
aucune méthode de résolution. Ils sont également dits indécidables.

Les problemes de la classe P : dits polynomiaux s’il existe un algorithme de
complexité polynomiale pour leur résolution.

Les problemes de la classe NP : C’est I’abréviation pour ” non deterministic
polynomial time”. Cette classe renferme tous les problemes de décision dont on
peut associer a chacun d’eux un ensemble de solutions potentielles (de cardinal au
pire exponentiel) tel qu’on puisse vérifier en un temps polynomial si une solution
potentielle satisfait la question posée.

Les problemes NP-complets : La théorie de la NP-complétude concerne la re-
connaissance des problémes les plus durs de la classe NP. La notion de la difficulté

d’un probleme qui est introduite dans cette classe est celle d’une classe de probleme
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qui sont équivalents en ce sens que si I'un d’eux est prouvé étre facile alors tous les
problemes de NP le sont. Inversement, si I'un d’eux est prouvé étre difficile, alors la

classe NP est distincte de la classe P.

1.5.2.1 Prouver la NP-complétude d’un probleme

La démonstration d’appartenance d’un probleme de reconnaissance a la classe des
problemes NP-complets est tres importante puisque, une fois cette démonstration faite,
on peut considérer comme peu vraisemblable I'existence d’un algorithme polynomial pour
résoudre ce probleme. Prouver qu’un probleme de décision P est N P-complet consiste en

les quatre étapes suivantes :
1. Montrer que P est dans NP.
2. Choisir P/, un probleme NP-complet connu.
3. Construire une transformation f de P/ — P.

4. Prouver que f est une réduction polynomiale.

1.5.2.2 Hiérarchie de complexité

Suite a la hiérarchie de la complexité, et puisque les problemes d’ordonnancement
sont aussi des problemes d’optimisation, la notion de réduction introduite précédemment
peut leur étre appliquée. Une hiérarchisation des problemes d’ordonnancement est donc
possible.

Plusieurs hiérarchies de complexité sont possibles suivant la ou les caractéristiques
étudiées a savoir environnement des machines, relations de précédence, contraintes sur
les durées opératoires et relations entre les critéeres comme présenté par la Figure 1.1. A
titre d’exemple, une hiérarchie générale utile a connaitre est celle des problemes ayant des
configurations machines différentes dans des environnements identiques. Comme on peut
le constater, la configuration la plus simple est celle qui est a une machine, puis 'ajout

d’autres machines et de différentes contraintes augmentent la complexité.
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FI1GURE 1.1 — Hiérarchie de complexité entre différents problemes

1.6 Probleme d’optimisation

Un probleme d’optimisation se définit comme la recherche, parmi un ensemble de

solutions possibles S (appelé aussi espace de décision ou espace de recherche), de la (ou

des) solution(s) z* qui rend(ent) minimale (ou maximale) une fonction mesurant la qualité

de cette solution. Cette fonction est appelée fonction objectif ou fonction cout. Sil’on pose

f S+~ R la fonction objectif & minimiser (respectivement & maximiser) a valeurs dans

R, le probleme revient alors a trouver loptimum z* € S tel que f(z*) soit minimal

(respectivement maximal). Lorsque 1'on veut résoudre un probléme d’optimisation, on

recherche la meilleure solution possible & ce probleme, c’est-a-dire 'optimum global [3].

Cependant, il peut exister des solutions intermédiaires, qui sont également des optimums,

mais uniquement pour un sous-espace restreint de ’espace de recherche :

on parle alors

d’optimums locaux. Cette notion est illustrée dans la Figure 1.2. La seule hypothese

faite sur S est qu’il s’agit d’un espace sur lequel est définie une notion de voisinage.
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Cette hypothese est nécessaire pour définir la notion de solutions locales du probleme
d’optimisation. On peut alors définir un optimum local (relativement au voisinage V' )

comme la solution z* de S telle que f(z*) < f(x),Vx € V(z*).

flx)

Minimum local
Minimum local

Minimum global

FiGURE 1.2 — Différence entre un optimum global et des optima locaux

Les problemes d’ordonnancement sont, en général, des problemes d’optimisation puisque
leur objectif est de minimiser (ou maximiser) une fonction objectif tout en respectant cer-

tains criteres.

1.7 Méthodes de résolution

Quant aux méthodes de résolution, de nombreux efforts ont été mis au point afin d’ob-
tenir des ordonnancements optimaux. Les différentes méthodes de résolution ont plusieurs
caractéristiques importantes. La premiere caractéristique est la qualité de la solution. La

deuxieme caractéristique est le temps de calcul.

1.7.1 Méthodes exactes

Il existe trois types de méthodes exactes a savoir la programmation dynamique, la
méthode de séparation et évaluation et la résolution a partir d’une modélisation analy-
tique. Le temps de calcul de ces méthodes est exponentiel ce qui explique qu’elles ne sont
utilisables que sur des problemes de petites tailles. Parmi ces méthodes exactes, on cite

essentiellement :
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1.7.1.1 Modélisation analytique

La modélisation analytique d’un probleme permet, non seulement de mettre en évi-
dence 'objectif et les différentes contraintes du probleme, mais également de le résoudre.
L’idéal est de modéliser le probleme sous la forme d’un programme linéaire dont les va-
riables sont réelles. Dans ce cas, il existe un bon nombre de solveurs permettant de le
résoudre. Des que le probleme comporte des cotts fixes ou des décisions nécessitant 1'uti-
lisation de variables entieres, les modeles deviennent beaucoup plus difficiles a résoudre. En
ce qui concerne la programmation linéaire en nombres entiers (PLNE), plusieurs modeles
proposés pour la résolution de problemes d’optimisation combinatoire et d’ordonnance-
ment utilisent la programmation linéaire, qui constitue 'une des principales pistes pour
ce type de problemes.

Actuellement, plusieurs langages de modélisation existent. Ils permettent d’écrire les
programmes linéaires de facon formelle, proche de ’écriture mathématique et qui peuvent
étre exécutés par des solveurs tels que CPLEX, OSL, XPRESS...etc. Malheureusement,
tous les problemes ne peuvent étre résolus par cette approche car la résolution de pro-
grammes linéaires avec des variables entieres, par exemple, demande souvent trop de temps
de calcul [28].

1.7.1.2 Programmation dynamique

Introduite par Richard Bellman [0], la programmation dynamique permet de résoudre
tout probleme d’optimisation dont la fonction objectif se décrit comme la somme de fonc-
tions monotones non-décroissantes des variables. Il s’agit d’'une méthode exacte consistant
a plonger le probleme proposé dans un probleme plus général, dépendant de parametres
entiers, le probleme initial correspondant a une valeur précise de ceux-ci. On essaie alors
de résoudre le probleme général par récurrence sur ces parametres entiers. La programma-
tion dynamique utilise le principe d’optimalité que 'on peut énoncer de la fagon suivante :
dans une séquence optimale de décisions, quelle que soit la premiere décision prise, les dé-
cisions suivantes forment une sous-suite qui est optimale, compte tenu des résultats de la
premiere [28].

Méthodes approchées
Dans ce qui suit, nous introduisons une panoplie de méthodes approchées qui permettront
de trouver des solutions et de les améliorer. Pour trouver une "bonne” solution dans un
délai raisonnable, il existe deux types d’algorithmes qui peuvent étre développés : des

heuristiques et des métaheuristiques. Les heuristiques et les métaheuristiques sont toutes
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les deux des méthodes d’approximation, en ce sens qu’elles produisent des solutions pas
forcément exactes. La différence réside dans le fait que la premiere citée génere une seule
solution suivante une ou des regles, et la deuxieme en génere plusieurs et ce, d'une maniere
itérative.

Le mot heuristique vient du grec eurisko qui signifie ”je trouve ” d’ou le célebre Eureka
d’Archimede. Une heuristique est un algorithme qui fournit rapidement (en temps polyno-
mial) une solution réalisable, pas nécessairement optimale, pour un probleme d’optimisa-
tion NP-difficile. On oppose les méthodes approchées aux méthodes exactes, qui trouvent
toujours 'optimum si on leur en laisse le temps (énumération compleéte, méthodes arbores-
centes, programmation dynamique). Les approches heuristiques, contournent le probleme
de l'explosion combinatoire en faisant délibérément des impasses et n’explorent qu’une
partie de I’espace des combinaisons.

Le mot métaheuristique est dérivé de la composition de deux mots grecs : méta, du grec
peta signifiant "au-dela” (ou ” a un plus haut niveau”). En effet, ces algorithmes se veulent
des méthodes génériques pouvant optimiser une large gamme de problemes différents,
sans nécessiter de changements profonds dans I'algorithme employé. En utilisant de telles
méthodes, de tres grandes instances de problemes difficiles (par exemple NP-difficilee)
peut étre résolu d'une maniere approximative dans un temps relativement court. En outre,
différents procédés peuvent étre combinés de nombreuses manieres les uns aux autres sous

la forme de techniques hybrides [3].

1.7.2 Meéthodes heuristiques constructives

Le principe de ces méthodes est de construire une solution a partir des données ini-
tiales. Ce sont des méthodes itératives ou, a chaque itération, on complete une solution
partielle. En ordonnancement, on peut développer de nombreuses méthodes constructives.
Par exemple celles qui a chaque itération placent successivement toutes les opérations d’un
travail, celles qui au contraire a chaque itération placent une opération au plus sur une
des machines. Les méthodes constructives se distinguent par leur rapidité et leur grande
simplicité. Le principal défaut de ces méthodes réside malheureusement dans la qualité
des solutions obtenues. Le fait de vouloir opérer a tout prix le meilleur choix a chaque
étape est une stratégie dont les effets peuvent étre catastrophiques a long terme. La plu-
part de ces méthodes sont des algorithmes gloutons car elles considerent les éléments
(travaux) dans un certain ordre sans jamais remettre en question un choix une fois qu'il
a été effectué. D’un principe tres simple, ces méthodes permettent de trouver une solu-

tion tres rapidement. Un premier type de telles méthodes consiste, dans une premiere
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phase, a calculer une liste qui donnera 'ordre de prise en compte des éléments. Cette liste
construite a priori, a partir d’un critere bien défini, n’est plus remise en cause au cours de
I'ordonnancement. La deuxieme phase de l'algorithme se réduit a considérer les éléments
(travaux) dans l'ordre de la liste pour construire 'ordonnancement. Un deuxieme type de
ces méthodes consiste a choisir, au cours de la construction, I'affectation d’un travail a une
machine en utilisant des régles de priorité [28]. Le probléme de la détermination de regles
de priorité performantes a suscité et suscite toujours une littérature tres abondante. Un
tres grand nombre de regles ou combinaisons de regles ont été définies et testées. L’ana-
lyse de cette littérature montre que, a part quelques résultats généraux bien connus, il
est extrémement délicat de vouloir définir le domaine d’application (type d’atelier, critere
d’évaluation) d’une régle donnée. Les régles de priorité étant souvent aisées a implémen-
ter, cette méthode est tres répandue et permet d’obtenir de bons ordonnancements en un
temps raisonnable. Chaque regle appliquée séparément sur la file d’attente d’une ressource
est généralement performante pour un critere particulier. Cependant, des approches per-
mettant de combiner, par agrégation, différentes regles élémentaires afin de réaliser des
compromis pour tenter de satisfaire des objectifs multiples ont également été développées.

Les regles de priorité peuvent étre classées selon plusieurs criteres [13] :

— FElles peuvent étre locales ou globales. Une regle est locale si elle ne prend en compte
que les informations locales a la file d’attente d’une ressource. Tandis qu’elle est
globale si elle prend en compte, par exemple, la charge sur la machine suivante.

— Elles peuvent étre statiques ou dynamiques. Une regle est statique si la valeur de
la priorité reste invariante pendant le séjour du travail dans la file d’attente. Une
regle dynamique peut conserver 1'ordre relatif entre deux travaux, mais la valeur de
la priorité doit étre remise a jour des qu'un nouveau travail arrive.

— Elles peuvent étre classées selon les informations prises en compte par celles ci. On
peut distinguer les regles qui prennent en compte les durées opératoires, les dates
de fin au plus tard, combinent les deux, n’utilisent ni I'un ni 'autre,...etc.

— Elles peuvent étre classées selon leur complexité. Cette complexité peut étre due a la
combinaison pondérée de regles, utilisation de parametres a régler, prise en compte
des spécificités de 'atelier,...etc.

Par exemple, parmi les régles statiques, la regle SPT (Shortest Processing Time) qui
consiste a séquencer les taches dans I'ordre croissant des durées opératoires, la regle WSPT
(Weighted Shortest Processing Time) qui consiste & séquencer les taches dans lordre
croissant des quotients durées/poids (pi/wi) et la regle EDD (Earliest Due Date) qui

consiste a séquencer les taches dans l'ordre croissant des dates de fin au plus tard.
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1.7.3 Méthodes amélioratrices

Le principe de ces méthodes n’est plus de construire un ordonnancement a partir des
données initiales du probléeme, mais de modifier le résultat d’une solution admissible en
vue d’améliorer la valeur de la fonction objectif. La plupart de ces méthodes utilisent
la notion de voisinage de solution, on parle aussi de méthodes par voisinage. A partir
d’une solution initiale (générée aléatoirement ou avec une heuristique), une méthode par
voisinage ou encore méthode de recherche locale réalise un processus itératif qui consiste
a remplacer la solution courante par I'un de ses voisins en tenant compte de la fonction
objectif [25].

Les méthodes de recherche locale ou métaheuristiques a base de voisinages s’appuient
toutes sur un méme principe. A partir d’'une solution unique x,, considérée comme point
de départ (et calculée par exemple par une heuristique constructive), la recherche consiste
a passer d’une solution a une solution voisine par déplacements successifs. L’ensemble des
solutions que l'on peut atteindre a partir d’une solution z est appelé voisinage N(x) de
cette solution. Déterminer une solution voisine de x dépend bien entendu du probleme
traité.

De maniere générale, les opérateurs de recherche locale s’arrétent quand une solution
localement optimale est trouvée, c’est a dire quand il n’existe pas de meilleure solution
dans le voisinage. Mais accepter uniquement ce type de solution n’est bien stur pas satis-
faisant. Parmi ces méthodes, on trouve les méthodes de recuit simulé, la recherche tabou,
la recherche locale itérée, la recherche & voisinage variable,...[70].

Dans ce qui suit, on cite essentiellement :

1.7.3.1 Méthode de descente

La méthode de descente (DM : Descent method) est 'une des méthodes les plus simples
de la littérature. Elle est également appelée hill climbing dans les problemes de maximi-
sation. Son principe consiste, a partir d'une solution initiale, a choisir a chaque itération
un point dans le voisinage de la solution courante qui améliore strictement la fonction ob-
jectif. Il existe plusieurs moyens de choisir ce voisin : soit par le choix aléatoire d’un voisin
parmi ceux qui améliorent la solution courante (first improvement) ; soit en choisissant le
meilleur voisin qui améliore la solution courante (best improvement). Dans tous les cas,
le critere d’arrét est atteint lorsque plus aucune solution voisine n’améliore la solution
courante.

L’algorithme suivant présente une méthode de descente simple. A partir d'une solution
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initiale z, on choisit une solution z’ dans le voisinage N(z) de z. Si cette solution est
meilleure que z, (f(2') < f(z)) alors on accepte cette solution comme nouvelle solution
x et on recommence le processus jusqu’a ce qu’il n’y ait plus aucune solution améliorante

dans le voisinage de z.

Algorithm 2 Algorithme de descente simple
1: initialise : Trouver une solution initiale x

2: répéter

3:  Recherche dans le Voisinage : Trouver une solution =’ € N(x)
4 si f(2') < f(z) alors

5 x 1

6:  fsi

7 jusqu'a f(y) > f(z),Yy € N(z)

Cette méthode est évidemment sujette a de nombreuses critiques. Elle se base sur une
amélioration progressive de la solution et donc restera bloquée dans un minimum local dés
qu’elle en rencontre un. Il existe de maniere évidente une absence de diversification. Une
amélioration de cet algorithme consiste a redémarrer plusieurs fois, lorsqu’un optimum
local est trouvé, a partir d’'une nouvelle solution générée aléatoirement. On parle alors

d’algorithme de descente avec relance (multiple start random hill climbing) [70].

1.7.3.2 Recherche avec tabous

Le terme tabu search est apparait la premiere fois par Glover [30] en 1986. La mé-
thode de recherche avec tabou, ou simplement recherche tabou (TS : Tabu Search) utilise
explicitement 'historique de la recherche, a la fois pour échapper aux minima locaux et
pour mettre en ceuvre une stratégie d’exploration. Sa principale caractéristique est en effet
basée sur 1'utilisation de mécanismes inspirés de la mémoire humaine.

La recherche tabou ne génere qu’une seule solution 2’ aléatoirement dans le voisinage
N(z) de la solution courante x, la méthode tabou, dans sa forme la plus simple, examine le
voisinage N (x) de la solution courante x. La nouvelle solution z’ est la meilleure solution
de ce voisinage (dont I’évaluation est parfois moins bonne que x elle-méme). Pour éviter
de cycler, une liste tabou (qui a donné le nom a la méthode) est tenue a jour et interdit
de revenir a des solutions déja explorées. Dans une version plus avancée de la méthode
tabou, on peut voir dans cette recherche une modification temporaire de la structure de

voisinage de la solution x permettant de quitter des optima locaux. Le voisinage N*(x)
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intégrant ces modifications de structure est régit par 'utilisation de structures de mémoire
spécifiques. Il s’agit de mémoire a court terme ou de mémoire a long terme.

La mémoire a court terme correspond a la mise en place d'une liste tabou. La liste
contient les quelques dernieres solutions qui ont été récemment visitées. Le nouveau voi-
sinage N*(x) exclut donc toutes les solutions de la liste tabou. Lorsque la structure de
donnée correspondant aux solutions est trop complexe ou occupe une grande place mé-
moire, il est courant de ne garder dans la liste tabou que des informations soit sur les
caractéristiques des solutions, soit sur les mouvements. Ce type de mémoire a court terme
est aussi appelé recency-based memory. En conservant des caractéristiques des solutions
ou des mouvements, il est possible alors qu'une solution de bien meilleure qualité ait un
statut tabou.

Accepter tout de méme cette solution revient a outrepasser son statut tabou, c’est
I’application du critere d’aspiration. Si le voisinage d’une solution est tres grand, évaluer
toutes les solutions de ce voisinage peut-étre impossible. Il convient alors de mettre en
place des stratégies permettant sa réduction. Les solutions les plus courantes proposent
des listes de solutions candidates qui pourraient conduire a des solutions de bonne qualité
(candidate list strategy). La mémoire a long terme permet d'une part d’éviter de rester
dans une seule région de l'espace de recherche et d’autre part d’étendre la recherche
vers des zones plus intéressantes. Par exemple, la frequency-based memory ou mémoire a
base de fréquence attribue des pénalités a des caractéristiques des solutions plusieurs fois
visitées au cours de la recherche. Cette technique simple permet de diversifier la recherche
facilement. Par ailleurs, les mouvements ayant conduit a des bonnes solutions peuvent étre
aussi encouragés. On peut par exemple garder en mémoire une liste de solutions élites que
I’on utilisera comme nouveau point de départ quand la recherche deviendra improductive

pendant plusieurs itérations consécutives.

Algorithm 3 Algorithme de Recherche Tabou
1: initialiser : Trouver une solution initiale x

2: répéter

3:  Recherche dans le Voisinage : Trouver une solution 2’ € N*(z).
4 Mise a jour : de liste tabou.

5 move T < .

6: jusqu’a critere d’arrét est satisfait.

L’algorithme 8 présente une version tres simplifiée d'un algorithme de recherche tabou.

L’avantage de cette présentation, c’est qu’elle n’exclut aucune des extensions possibles
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mais évidemment avec un peu moins de clarté. L’alternance entre intensification et di-
versification est bien respectée. L’intensification réside dans la technique de base qui est
I’acceptation d’une solution améliorante et bien siur par le critere d’aspiration. Dans la
mémoire a long terme, la conservation de solutions élites est aussi un facteur d’intensifi-
cation. Pour I'aspect diversification, le role le plus important est joué par la liste tabou
elle-méme, mais aussi par certains points de la mémoire a long terme (la frequency-based

memory par exemple) [70].

1.7.3.3 Recherche a voisinage variable

La recherche a voisinage variable (VNS : Variable neighborhood search) est une mé-
taheuristique et une méthode récente et pourtant tres simple, basée sur la performance
des méthodes de descente. Introduite par Hansen et Mladenovic en 1997 [63]. Elle est ba-
sée sur le principe de changement systématique de voisinage durant la recherche, utiliser
plusieurs voisinages successifs quand on se trouve bloqué dans un minimum local.

Avant tout a I’étape d’initialisation, il est nécessaire de définir un ensemble de k,,qz
voisinages. Ces voisinages peuvent étre choisis arbitrairement, mais souvent une séquence
dénotés par Ny = 1...k,,.. est rangée par ordre de taille croissante des voisinages qu’elle
utilise. La procédure de VNS se compose de trois étapes : perturbation (shaking), recherche
locale et déplacement. On choisit une solution de départ x par heuristique. Ensuite, a
partir d’'une solution initiale 2’ choisie dans le premier voisinage N(z) de x, on applique
une méthode de descente (ou une autre méthode de recherche locale) jusqu’a arriver dans
un minimum local (ou que la recherche locale s’arréte). Si la solution trouvée x” est
meilleure que x alors on recentre la recherche en repartant du premier voisinage, sinon on
passe au voisinage suivant. La recherche s’arréte quand tous les voisinages ne sont plus
capables d’améliorer la solution. Cet algorithme est efficace si les structures de voisinage
sont complémentaires en ce sens qu'un minimum local pour un voisinage n’en n’est pas
nécessairement un pour un autre.

La méthode est décrite en détail par Hansen et Mladenovic [63] et un algorithme

général de base de cette méthode est proposé dans l’algorithme 4.
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Algorithm 4 Algorithme de base de RVV (VNS)

1: initialiser : Trouver une solution initiale z, k < 1

2: répéter

3:  perturbation : Générer aléatoirement un point =’ € Ny(z).

4: recherche locale : Appliquer une recherche locale (2’ solution de départ)
5: si 2 est meilleur que x alors

6: x < 2" et k< 1 (centrer la recherce autour de z”)

7: sinon

8: k< k+1 (changer de voisinage)

9: fsi
10: jusqu’a k = k4.

Dans cet algorithme, la diversification est gérée par deux techniques. La premiere
consiste a choisir dans le voisinage courant une solution aléatoirement (étape shake) et la
seconde c’est le changement de voisinage lui-méme qui agrandit I'espace de recherche au-
torisé et donc agrandit le voisinage exploré. L’intensification de la recherche est effectuée
par 'appel a une procédure de recherche locale. Le plus simple est d’implémenter une mé-
thode de descente (intensification uniquement), mais parfois on peut souhaiter appliquer

a cet endroit une recherche plus évoluée [70].

1.7.3.4 Recherche locale itérée

La recherche locale itérée (ILS :Iterated local search) [72] est une métaheuristique ba-
sée sur une idée simple : au lieu de I'application répétée d’une procédure de recherche
locale a partir de solutions générées aléatoirement, ILS génere la solution de départ pour
la prochaine itération en appliquant une perturbation sur 'optimum local trouvé a l'ité-
ration courante. Ceci est fait dans I’espoir que le mécanisme de perturbation fournit une
solution située dans le bassin d’attraction d’un meilleur optimum local. Le mécanisme de
perturbation est un élément clé de ILS : d’'une part, une perturbation trop faible peut
ne pas étre suffisante pour s’échapper du bassin d’attraction de I'optimum local actuel;
d’autre part, une perturbation trop forte correspond a une recherche locale multi-départs
a partir de combinaisons initiales générées aléatoirement. Un critere d’acceptation définit
les conditions qu’'un nouvel optimum local doit satisfaire afin de remplacer I'optimum

local courant.
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Algorithm 5 Algorithme de base de ILS
1: initialiser : Trouver une solution initiale =, k < 1

2: répéter
3: perturbation aléatoire : Trouver une solution z’ proche de x.
4: recherche locale : Appliquer une recherche locale (2’ solution de départ)

et trouver un otimum local z”

5 si " est accepté (exp. meilleur que x) alors
6 x <1

7 fsi

8: jusqu’a critere d’arrét est satisfait

Le critere d’acceptation, combiné avec le mécanisme de perturbation, permet de contro-
ler le compromis entre l'intensification et la diversification. Par exemple, un critere d’ac-
ceptation qui favorise l'intensification doit accepter seulement les solutions qui sont des
améliorations a la valeur généralement optimale. En revanche, le critere qui favorise la
diversification accepte toutes les solutions perturbées, quelle que soit leur qualité [3].

Parmi les méthodes amélioratrices, les méthodes a base de population, comme leur
nom l'indique, travaillent sur une population de solutions et non pas sur une solution
unique. On peut trouver d’autres noms génériques pour ces méthodes, le plus en vogue
étant sans doute algorithmes évolutionnaires. Le principe général de toutes ces méthodes
consiste a combiner des solutions entre elles pour en former de nouvelles en essayant
d’hériter des "bonnes” caractéristiques des solutions parents. Un tel processus est répété
jusqu’a ce qu'un critére d’arrét soit satisfait (nombre de générations maximum, temps
maximum, etc). Parmi ces algorithmes a population, on retrouve deux grandes classes
qui sont les algorithmes génétiques et les colonies de fourmis. Les algorithmes génétiques
ont beaucoup fait parler d’eux et depuis longtemps. Les algorithmes génétiques qui sont
inspirés de la théorie de l'évolution. Ce sont des algorithmes aléatoires, mais au lieu
de chercher a améliorer progressivement une seule solution (comme les algorithmes de
recherche locale), ils font évoluer une population de solutions qui s’améliore globalement
par des techniques de reproduction, de sélection et de mutation. Dans ce qui suit on donne

un apercgu des algorithmes génétiques.

1.7.3.5 Algorithmes Génétiques

Il s’agit d’algorithmes d’exploration fondés sur les mécanismes de la sélection naturelle

et de la génétique. Contrairement aux méthodes de recherche, les algorithmes génétiques
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(Hollande, 1975) fonctionnent avec une population de solutions. Une population d’indi-
vidus (correspondants a des solutions) évoluent en méme temps comme dans ’évolution
naturelle en biologie. Une nouvelle population est créée en permettant des solutions peres
dans une génération a produire une descendance, qui sont comprises dans la prochaine
génération. Pour chacun des individus, on mesure sa faculté d’adaptation au milieu ex-
térieur par le fitness. un principe de "la survie du plus apte” est appliqué pour garantir
que la qualité globale des solutions augmente a mesure que ’algorithme progresse d’une
génération a 'autre. A chaque génération, une nouvelle population est créée en conservant
les meilleurs éléments (sélection) apres avoir transformé (par mutation ou par croisement)
I’ensemble de la population de la génération précédente.

Les algorithmes génétiques s’appuient alors sur trois fonctionnalités :

— la sélection qui permet de favoriser les individus qui ont un meilleur fitness (pour
nous le fitness sera le plus souvent la valeur de la fonction objectif de la solution
associée a l'individu.

— le croisement qui combine deux solutions parents pour former un ou deux en-
fants (offspring) en essayant de conserver les "bonnes” caractéristiques des solutions
parents.

— la mutation qui permet d’ajouter de la diversité a la population en mutant certaines
caractéristiques (genes) d’une solution.

L’algorithme 6 résume les étapes d'un algorithme génétique simple.

Algorithm 6 Algorithme génétique simple

1: initialiser : générer une population initiale P de solutions de taille |P| = n

2: répéter

3: P« 0

4 répéter

5: selection : choisir 2 solutions z et 2’ de P

6 croisement : combiner les solutions parents x et ' pour

former des solutions enfants y et ¥’ avec une grande probabilité

7 mutation : muter y et 3y’ avec une petite probabilité
8: Ajouter y et 3y & P’
9:  jusqu’a |P|=n

10: jusqu’a critere d’arrét est satisfait

La représentation des solutions (le codage) est un point critique de la réussite d’'un

algorithme génétique. Il faut bien str qu’il s’adapte le mieux possible au probleme et
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a l’évaluation d'une solution. Le codage phénotypique ou codage direct correspond en
général a une représentation de la solution tres proche de la réalité. L’évaluation d’une
solution représentée ainsi est en général immédiate. On peut aussi utiliser un codage
indirect (codage génotypique) qui est souvent plus éloigné de la réalité et qui nécessite un

algorithme de décodage pour reconstituer une solution valide [70)].

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des notions de base des problemes d’ordonnance-
ment d’ateliers et les approches utilisées pour résoudre ce type de probleme, combinatoire.
Nous avons vu que les méta-heuristiques utilisent la notion de voisinage. L’efficacité d’une
méthode dépend en grande partie de son systeme de voisinage qui doit lui permettre
d’explorer rapidement de bonnes solutions. Dans une situation idéale, le systeme de voi-
sinage ne devrait contenir que des solutions meilleures que la solution courante, ce qui,
associé a des mécanismes de diversification donnerait aux méta-heuristiques un pouvoir

d’exploration élevé.
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Chapitre

Flow shop sous contraintes de transport

2.1 Introduction

L’ordonnancement, comme un processus de prise de décision, joue un role tres impor-
tant dans la majorité des systemes de fabrication, de production, de transport et dans
d’autres domaines d’industrie. L'utilisation des robots dans les systéemes industriels de pro-
duction promet une variété d’avantages comme 1’augmentation de volume de production
et "amélioration de la qualité de productivité. Dans de nombreux ateliers de fabrication
et d’assemblage, un certain nombre d’opérations sur chaque tache doivent étre traitées.
Souvent, ces opérations doivent étre effectuées sur toutes les taches dans le méme ordre
et donc tous les travaux suivent le méme cheminement. Cet environnement se désigne par
un flow shop (atelier & cheminement unique).

Les systemes robotiques flow-shop se composent d'un ensemble de robots qui sont
responsables pour le transfert des taches entre des machines consécutives, apparaissent
largement dans les systemes de fabrication automatiques. Dans la plupart des études
relatives au flow-shop, 'hypothese courante est que les temps de transfert des taches
entre des stations consécutives (machines) soient ne sont pas pertinents ou négligeables.
Cependant, dans de nombreux cas un robot est nécessaire pour les opérations de transfert.
Dans ce chapitre, nous étudions un probleme de production flow shop a deux étages dans
une cellule robotique avec des machines dédiées au premier étage et une machine commune
au deuxieme étage. Une machine est appelée dédiée si elle est spécifique a un type de taches
et elle traite uniquement I’ensemble des taches de ce type.

Les problemes d’ordonnancement avec des machines dédiées ont de nombreuses appli-
cations industrielles telles que les industries chimiques et pharmaceutiques [11], et I'indus-

trie de semi-conducteurs [10]. Notre probleme est largement différent de ’environnement
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classique d’un flow shop hybride a deux étages en raison de la présence des machines
dédiées au premier étage. En outre, la capacité du robot et les temps de transport sont
pris en compte.

Ce chapitre est organisé comme ceci : la section suivante présente un bref survol des
travaux liés dans la littérature. Section 2.3 est consacrée a la description du probléeme.
Deux formulations mathématiques du probleme pour déterminer 1’ordonnancement qui
minimise le makespan ont été proposées dans la Section 2.4. La Section 2.5 est dédiée au
calcul des bornes inférieures. Dans la Section 2.6, trois heuristiques sont présentées pour
résoudre le probleme général et des tests numériques sont effectués dans la Section 2.7 pour
montrer la performance de ces méthodes. Finalement, une conclusion et des perspectives

sont présentées dans la derniere section.

2.2 Etat de ’art

L’ordonnancement d’un atelier de type flow shop avec plusieurs machines paralleles par
étage, habituellement désigné comme, un flow shop hybride, est un probleme combinatoire
complexe rencontré dans de nombreuses applications du monde réel. Une grande partie
des recherches ont été effectuées sur les problemes de flow shop hybride a deux étages
qui sont connus pour étre fortement NP-difficile [31]. Oguz et al. (1997) [65] ont étudié
le probleme de la minimiseation du makespan dans un probleme d’ordonnancement flow
shop a deux étages avec deux machines dédiées au premier étage et une commune machine
au deuxieme étage. Chaque tache doit étre traitée sur une machine spécifiée au premier
étage en fonction du type de taches, puis la tache est traitée sur la machine commune au
deuxieme étage. Le probleme est prouvé NP-difficile et une heuristique est présentée pour
le résoudre. Lin (1999) [58] a établi pour le méme probleme une preuve qu’il est fortement
NP-difficile par une réduction polynomiale du probleme 3-partition, qui est connu pour
etre NP-difficile au sens fort.

Yang (2013) [78] a considéré un probleme similaire comme dans Oguz et al. [65] mais
avec plusieurs machines dédiées au premier étage. La complexité des différents sous-
problemes est établi et des procédures optimales de résolution polynomiale sont déve-
loppées pour certains cas particuliers. Riane et al. (2002) [09] ont étudié un probleme
de flow shop a deux étages avec une seule machine au premier étage et deux machines
dédiées au deuxieme étage. L’objectif du probleme est de minimiser le makespan. Trois
heuristiques et un algorithme de programmation dynamique sont développés.

Une variante de ce probleme est considéré par Wang et Liu (2013) [75], dans lequel
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le premier étage contient une seule machine commune, et le deuxieme étage contient
plusieurs machines dédiées. Une heuristique basée sur ’algorithme de branch and bound
est proposée pour résoudre le probleme. Plusieurs bornes inférieures sont dérivées et quatre
heuristiques constructives sont utilisées qui permettent d’obtenir des bornes supérieures
initiales.

Hoogeveen et al. (1996) [39] ont montré que le flow shop a deux étages ot un étage est
composé de deux machines et 'autre étage est composé d’une seule machine, par rapport
au makespan, est NP-difficile au sens fort méme si la préemption est permise.

D’autre part, il y a eu plusieurs articles sur les problemes d’ordonnancement flow-shop
avec contraintes de transport. Le premier papier considérant le transport est probablement
Maggu et al. (1981) [01]. Kise (1991) [17] a prouvé la NP-Difficulté du probleme de
flow shop & deux machines et un seul robot dans le cas ou les temps de transport sont
identiques et I'objectif est de minimiser le makespan. Panwalkar (1991) [66] a étudié une
variante de ce probleme a deux machines flow shop et a présenté un algorithme polynomial
pour le résoudre. L’ordonnancement d’ une cellule robotique ou les taches sont traitées sur
deux machines est étudié par Levner et al. (1995) [56]. Le transport de taches entre les
machines est effectué par un robot de transport. La cellule robotique a des limitations sur
I’espace intermédiaire entre les machines pour stocker ’encours de taches. Un algorithme
polynomial optimal est proposé pour résoudre le probleme. En outre, Lee et Chen [50] ont
étudié le probleme d’ordonnancement pour le transfert de taches semi-finies et la livraison
des travaux finis dans lesquels la capacité des transporteurs et les temps de transport
ont été explicitement pris en compte dans un environnement flow shop. Ils ont établi la
complexité de divers problemes. Hurink et Knust (2001) [10] ont considéré le probleme
de minimiser le makespan dans un probleme de flow shop avec m machines et un seul
transporteur. Des nouveaux résultats de complexité sont établis pour des cas particuliers
ol les temps de traitement ou de transport sont des valeurs constantes.

D’autres travaux liés a des problemes d’ordonnancement avec transport et machines
par batch ont été réalisés par divers chercheurs dans la littérature. Tang et Liu (2009) [73]
ont considéré un probleme de flow shop a deux machines ou une machine discrete est
suivie par une machine par batch avec un transporteur entre les machines. L’objectif est
de minimiser le makespan. Le probleme est formulé comme un modele de programmation
mixte en nombres entiers et a été prouvé qu’il est fortement NP-difficile. Une heuristique
est proposée pour résoudre le probleme. Behnamian et al. (2012) [5] ont étudié un probleme
d’ordonnancement flow shop (single-batch) et (batch-single) en prenant en compte le

transport des taches entre les machines. Le probleme est formulé comme un modele de
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programmation mixte en nombres entiers pour trouver le makespan optimal.

De nombreux articles se sont focalisé sur les problemes de flow shop a deux étages avec
transport. Zhong et Lv (2014) [23] ont étudié un probleme de flow shop & deux étapes avec
un seul transporteur entre les étages. Il y a une seule machine au premier étage et deux
machines paralleles dans le deuxieme étage. Le transporteur ne peut transporter qu'une
seule tache a chaque voyage. Une heuristique rapide est proposée pour résoudre le probleme
avec une analyse de sa performance. Yao et al. (2012) [20] ont considéré un probleme de
flow shop hybride a deux étages ol une machine discrete est suivie d’'une machine par
batch. Ils ont analysé la complexité d'une classe de problemes a deux machines avec des
arrivées de taches dynamiques et des heuristiques sont proposées avec leurs rapports de
performance.

Un probleme d’ordonnancement a deux étages avec transport et traitement par batch
est adressé par Zhu (2012) [$1], dans lequel les travaux sont transportés d’une zone d’at-
tente a une machine par batch par plusieurs véhicules auto-guidés dans le premier étage.
Chaque véhicule peut transporter au plus une seule tache a la fois. Chaque batch traité
produit un cott de traitement. L’objectif étudié est la minimisation de makespan et le cotit
de traitement. Un algorithme polynomial est présenté pour un cas spécial et le probleme
général a été montré fortement NP-difficile. Un algorithme pseudo-polynomial pour obte-
nir un FPTAS a été également développé. Un probleme d’ordonnancement de group-shop
avec des temps de transport et des temps de set-up dépendants de la séquence est étudié
dans [2]. L’objectif est de trouver un ordonnancement qui minimise le makespan. Le pro-
bleme d’ordonnancement robotique dans des cellules flow shop hybrides avec blocage est
considéré par Elmi et Topaloglu (2014) [26]. Plusieurs types de téches, machines paralleles

indépendantes, plusieurs robots et des contraintes d’admissibilité sont considérés.

Stage 1 =

v 4 lobs
Machine M, b4 ‘J!‘[.‘
% %)/

F1GURE 2.1 — Illustration du probleme

Le probleme considéré dans ce qui suit peut étre vu comme une extension du travail
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de Oguz et al. [65] dans lequel ils traitent un probléeme de minimisation de makespan
dans un flow shop a deux étages avec des machines dédiées au premier étage et une
machine commune au deuxieme étage. Dans ce chapitre, nous étudions le méme probleme
avec des contraintes additionnelles liées au transport des taches entre les deux étages par
un robot (voir Figure 2.1). La capacité et les temps de transport sont pris en compte.
Notre probleme peut se produire dans un environnement industriel. Tout dépend des
spécifications des produits, les taches sont traitées sur le premier étage sur l'une des
deux machines dédiées. Apres les avoir transportées dans des batches par un robot, elles
doivent étre traitées sur une machine commune se trouvant a I’étage final de fabrication,

cette machine peut étre une machine d’inspection ou une station de controle.

2.3 Enoncé du probleme

Nous considérons un ensemble N de n travaux indépendants et non-préemptifs a or-
donnancer sur deux étages flow shop. il existe deux machines dédiées au premier étage
et une machine commune au deuxieme étage. Tous les travaux sont ordonnancés sur le
premier étage sans temps mort et chaque machine ne peut traiter qu’'une seule tache a
la fois. On suppose que les temps du chargement et de déchargement sont inclus dans les
temps de transport et ne sont pas considérés séparément. On suppose aussi que la capacité
des espaces de stockage avant et apres chaque étage est illimitée. Un robot est chargé de
transporter les taches semi-finies du premier étage vers le deuxieme étage par batches.
Un batch est un ensemble de taches qui sont transportées ensemble en un seul voyage.
La capacité de transporteur est limitée i.e. il peut transporter jusqu’a c¢ taches dans un
seul voyage ¢ < n. S’il y a plus de ¢ taches, les taches seront transportées selon la regle
FCFS (First Come First Served). Un aller-retour de robot nécessite 2t. Notre objectif est
d’ordonnancer les taches tout en minimisant le makespan (le temps total de traitement).

Nous classons notre probleme selon la notation de trois champs utilisée pour les pro-
blemes d’ordonnancement a|3]y de Graham et al. [32], o décrit la structure des machines,

[ donne les caractéristiques de taches ainsi que les contraintes, et v définit 1'objectif a

minimiser.
Nous étendons le schéma de notation de Oguz et al. (1997) [65] en suivant la sug-
gestion présentée par Lee et Chen (2001) [50] et nous désignons notre probleme par

TF3|oc = 2,v = 1,¢ > 1|Cpay. Dans le champs «, nous utilisons la notation "TF’ pour dé-
signer un probleme de flow shop avec transport. Dans le champs 3, ¢ = 2 signifie qu’il

y a deux types de taches et v = 1 signifie qu’il y a un robot avec une capacité c¢. Une
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autre proposition de notation est TF2(D2,C1)|v = 1, ¢ > 1|Cpay ('TF2’ signifie un flow shop
a deux étages avec transport et ”(D2,C1)” signifie qu’il existe deux machines dédiées au
premier étage et une machine commune au deuxieme étage).

Ce probleme peut se produire dans un environnement industriel. Tout dépend des
spécifications des produits, les taches sont traitées sur le premier étage sur l'une des
deux machines dédiées. Apres les avoir transportées dans des batches par un robot, elles
doivent étre traitées sur une machine commune se trouvant a l’étage final de fabrication,
cette machine peut étre une machine d’inspection ou une station de controle.

Soient N, et N, une partition de 'ensemble des travaux N i.e. NN Ny = ) et NJUN, =
N. Soit Ny = {1,2,....,n1} et No = {ny + 1,n; + 2,....,n1 + na} tel que n; = |Ny]| est le
nombre de travaux de type 1 et ny = |Na| est le nombre de travaux de type 2.

Chaque tache ¢ € N, pour k = 1,2, doit étre exécutée sur la machine M) du premier
étage avec des temps de traitement p}, puis transportée vers le deuxi¢me étage pour étre
traitée sur la machine M3, avec des temps de traitement associés p?. Le makespan est noté
Chnae 1-€. le temps total d’achévement.

Nous présentons un exemple avec n = 6 taches, ou Ny = {1,2,3} et Ny = {4,5,6}.
Les temps de transport ¢ = 3 et la capacité de robot est ¢ = 2. Les temps de traitement

de taches sont présentés dans le Tableau 2.1.

Jobi|1|2]3]4]5]6
ot sls]2]4]7]5
2 1305]9l6]4l1

TABLE 2.1 — Temps de traitement

Le diagramme de Gantt correspondant a la solution optimale est représenté dans la

Figure 2.2. Le makespan optimal de ce probleme est C7 = 33.
M, 3‘ 2 1 ‘
M, |8 |5 ‘ 4 ‘
R
o s fmezfs]] 4

FIGURE 2.2 — Diagramme de Gantt de 'exemple.
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Les taches de type 1 sont traitées sur la machine M; selon lordre {3,2,1} et les
taches de type 2 sont traitées sur la machine M, dans cet ordre {6,5,4}. Les différents
batches transportés associés a cet ordonnancement optimal sont By = {3}, By = {2, 6},
Bs = {1, 5} et By = {4}. Les dates de transport de ces batches sont respectivement : 2,
8, 14 et 20.

2.4 Programmation mathématique a variables mixtes

Dans cette section, nous proposons deux types de modélisation mathématique pour
le probleme TF3loc = 2,v = 1,¢ > 1|Cpaz(N) [20]. Le premier type est basé sur une
affectation de travaux sur les machines, le second est basé sur des variables de décision
positionnelles. Pour chaque programme mathématique, nous définissons des variables de
décision et les parametres, certaines d’entre elles sont communes, notamment :

— Chnae est une variable qui définit la valeur de la fonction objectif (makespan).

— M est un tres grand nombre,

Nous avons utilisé dans cette formulation les variables de décision suivantes :
t? linstant de début de traitement de la tache ¢ € N a I'étage s € {1, 2}.

7; 'instant de transport de la tache ¢ € N.

xfy =1 sit} <tj, pour k € {1,2}, 4,5 € Ny, et 0 sinon.

y; =1 sit; <t?,i,j € N, et 0 sinon.

zij =1 si1; <7517 €N, 0 sinon.

Le modele peut étre énoncé comme suit :
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min  Chee

s.t.

t; >t +pi — M(1—ay) Vke{l1,2},i#j€ N,

ij

1 1 1 k . .
>t +pl —M(1—yy) Vi#jeN,

t; >t +p;—My; Yi#jeN,
ol k=1 Vke{l,2}i#j€N,
yijtyi=1 ViFjeN,
zij+z;; <1 Vi#jeN,

T = Ti = 2z — Mz Vi# jeN,
Ti =T = 2z — Mz Vi#jeN,

Z(l—zij—Zﬁ)SC—l ViGN,
j=1,57
7>t +p; Vi€ N,

t?>7+t Vi€ N,

7+ 92 < Cpaw Vi €N,

zy; € 0,1} Vk e {1,2},i#j € Ny,
Zijs yijE{O,l} VZ#jEN,

t;, m>0 VieN,se{l,2},

/N /N /N /N /N /N /N /N /N
© 0 N Ol s W
e N N T T N N N~~~

(2.10)

Les contraintes (2.1) et (2.2) (respectivement (2.3) et (2.4)) sont des contraintes dis-

jonctives qui garantissent qu’un certain ordre existe entre les opérations, si la tache j est

prévue sur une machine avant la tache ¢, alors le traitement de la tache j sur cette machine

ne peut pas étre lancé avant que le traitement de la tache i soit terminé. Les contraintes

(2.5) et (2.6) expriment que chaque tache est exécutée avant ou apres une autre tache.

Les contraintes (2.7) expriment que tous les travaux doivent étre transportés du pre-

mier étage au deuxieme étage. Les contraintes (2.8) et (2.9) indiquent que chaque tache

1 est transportée au deuxieme étage avant ou apres une autre tache j, ou en méme

temps et montrent que le temps de transport d’un aller-retour du transporteur est 2t.

Les contraintes (2.10) expriment le fait que le nombre de taches transportées a tout mo-
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ment doit étre inférieur a la capacité du transporteur. Les contraintes (2.11) rassurent
qu’aucune tache ne peut étre transporter au deuxieme étage, sauf si son exécution sur le
premier étage a été terminée.

Les contraintes (2.12) signifient que le temps de traitement de la deuxieme opération
d’une tache ne peut commencer qu'une fois la tache est arrivée au deuxieme étage. Les
contraintes (2.13) impliquent que la fin du traitement de chaque tache est inférieur ou
égal au makespan. Les contraintes (2.14)-(2.16) spécifient la non-négativité de 7 et 7; et
établissent les restrictions binaires pour xfj, Yij et 2.

Ce modele a n? + n3 + 2n? variables et 3(n? + n3) + 7n* — 7n contraintes.

2.5 Bornes inférieures

Pour analyser la performance des heuristiques, nous proposons trois bornes inférieures
pour le probleme TF3|o = 2,v = 1,¢ > 1|Cyq2(N), ol la charge de travail d'une machine
k correspond a la somme des temps de traitement des taches que la machine doit traiter
et elle est notée par Wy.

Wi=> pl, Wa=> pl, Wa=> 1.
iENy iEN, iEN

Ces bornes inférieures sont utilisées dans I'analyse des heuristiques de méme que dans
les expérimentations [17]. Les deux bornes inférieures L B! et LB? sont basées sur la charge
de travail des machines et la borne inférieure LB? est basée sur le temps minimum de

transport pour livrer toutes les taches au deuxieme étage.

Proposition 1. Les trois bornes suivantes sont des bornes inférieures valides :

= LB' =W+ min {p}} +¢.
_ LB2 — maX{V[;l ,_WQ} ‘l‘ 11’£11<D {pg} ‘l’ t
- LB = ([2] = 1) x 2t + ¢ + min {p?} + min {p!}.

1<i<n
Preuve 1. Pour nimporte quel ordonnancement, la valeur de makespan est plus grande

que la charge de travail totale de chaque machine. Par conséquent
Cmax Z m(ZSE{Wl, W27 W3}

Nous supposons que toutes les taches sont traitées sur les trois machines sans temps mort.
Toutes les taches doivent étre transportées du premier étage au deuxieme étage afin d’étre

traitées sur la machine Ms.
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Pour prouver la validité de la borne inférieure LB, soit J, la premiére tache traitée sur
le premier étage, elle sera la premiére tache a traiter sur Ms. Alors, le temps d’achévement
Crnaz > Pi + t + Ws. Puisque nous ne connaissons pas la premiére tache traitée sur le

premier étage, nous avons donc
Cinaz = W3 + min{p;} +1 = LB
1€

Pour montrer que LB? est borne inférieure valide, Soit C'? le temps d’achévement des

taches dans N1 et Ny sur les machines dédiées a l’étage 1, nous avons donc
012 = max{Wl, WQ}

Maintenant, soit Ji la derniere tache traitée sur le premier étage. La tache Jy nécessite t
unités de temps pour étre transportée au deuxieme étage ou elle est traitée sur la machine
Ms, donc nous avons

Crnaz > C*2 + 1+ pi.

De méme, puisque nous ne connaissons pas la derniére tache a traiter sur le deuxieme

étage, nous avons donc
Crnaz > max{W;, Wa} +1t + 11£1j<11 {p?} = LB

Pour prouver que LB? est une borne inférieure, soit J; et J, la premiére et la derniére
tache respectivement qui seront exécutées. Toutes les taches doivent étre transportées au
deuxieme étage afin d’étre traitées sur la machine Ms.

Comme la capacité de transporteur est égale a c et un aller-retour nécessite 2t unités
de temps, le temps nécessaire pour transporter toutes les taches est supérieur ou €gal a
(2] —=1) x 2t +1t.

Les taches sont transportées au second étage si le traitement de la tache Jy est fini sur
[’étage 1. En outre, une fois que les taches ont été transportés, J, doit étre exécutée sur
Ms, donc nous avons

n
Cma:pzp%‘i‘(lrg—l —1)X2t+t+pi

Par conséquent

Crnaz > (2] = 1) x 2t + ¢+ moin {p}} + min {p?}
C Stsn

1<i<n

]

Corollaire 1. LB = max{LB', LB? LB3} est également une borne inférieure pour le

makespan.
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2.6 Heuristiques

Nous proposons trois heuristiques Hy, Hy et H3 pour résoudre le probleme T'F3|o =
2,v =1,¢ > 1|Cjqe- Pour prendre en compte les temps de transport, nous utilisons une
méthode qui integre les temps de transport dans les temps de traitement et elle est basée
sur les regles SPT et LPT [17]. Cette méthode peut étre considérée comme une extension
de T'algorithme Panwalkar [66] qui résout une variante de probleme flow shop a deux
machines avec des temps de transport entre les machines. Nous construisons les différents

batches grace a une procédure (Voir la Figure 2.3) qui sera détaillée dans ce qui suit.

[ Soit 7 est la séquence composée l

!
m=rnN={n,..., ’—7111}
r=rnly={r....7} !
! v \
b, = {’—1]:7%} b =max{o | a=i+1<[e/2] ||y, =max{3| F=j+1< e/
( — j:jh — ] et Z:"ﬂp;ig?f: efziziﬁiﬁg??}

FIN

FiGURE 2.3 — Procédure de construction des batches
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Algorithm 7 Heuristique H;

1:

[ T S T e e e e T
S L ® N Tk N 22

21:
22:

BEGIN

Soit ¢} = max{p;,4t} et ¢? = p? +p;, Vi € N.

Soit U={i:q! <q@tetV={_i:q >q};

Trier les taches de U dans I’ordre non-croissant tel que ¢ > ¢} 1

Trier les taches de V' dans l'ordre non-croissant tel que ¢7 > ¢, ; ;

Soit 7 est la séquence composée par les deux ensembles ordonnés U puis V.
Traiter les taches dans ' = 7w N Ny = {7{,..., 7 } sur la machine M;.
Traiter les taches dans 7> = 7 N Ny = {n{,..., 72, } sur la machine M.

By = {7, 7%} est le premier batch.

i:=2;7:=2:0:=2; 7t :=xl — {n]}; 7% =72 — {7?};

. Tant que 7' # @ ou 7? # @ faire

ki =max{a | a—i+1<|c/2] et Zzzip}ri < 2t}.
ky =max{B | f—j+1<|¢/2| and Zf:jpi,g < 2t}
Soit S* = {m},...,m };et S*={mZ, ... 7 }.

By =S'US?;et 0 :=0+1.

at=nal —Steti:=Fk +1.

2 =n2—5% et ji=ky+ 1.

: Fin tant que
. B =Ji_} By, (B est I'ensemble des batches).

: Transporter les batches dans B du premier étage au deuxieme étage pour les traiter

sur la machine commune.
Traiter les taches au deuxieme étage selon la regle FCFS.
END

Nous décrivons maintenant la premiere heuristique H;. Pour définir un ordonnance-

ment, nous considérons d’abord un probleme artificiel F2||C,,,, avec des temps de trai-

tement g} = max{p},4t} et ¢ = p? + p}, puis nous définissons deux ensembles de taches

UetVitelsqueU={i:q <¢@}etV =1{i:q¢ > ¢’} Un schéma illustrait de cette

heuristique est présenté dans la Figure 2.4
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Début
¥

Unensemble de tches N

.

Construire un probleme | Les différents batches |
artificiel F2/ /Cmax —b| | ‘ ‘ | ‘ |
P’,! = max| Px!’ 4| f”r; = Pfl + P; | Transport des batches

Appliquer lalgorithme de Johnson modifié
str ce pseudo probléme selon LPT(ILPT(2)

v

Décomposer lensemble de n tiches - ‘ Laliste esultane Uy ‘
seonle ype d tices [Traiter les taches sur le second
\ / étage selon la regle FCFS
Traiter les taches sur les Appliguerla procecliure — l
machines dédies de batches sur [a liste
Fin

FIGURE 2.4 — Organigramme de ’heuristique H;

Nous trions ensemble U dans un ordre décroissant en fonction de ¢; et nous ordonnons
'ensemble V' dans un ordre également décroissant mais en fonction de ¢?. Nous obtenons
la séquence de permutation pi en combinant les deux ensembles ordonnés de taches U et
V. Selon le type de taches, on divise I’ensemble de taches m en deux séquences 7! et 72. Le
premier batch va contenir que deux taches c’est-a-dire qu’il contiendra la premiere tache

! et la premiere tache de 2. Les autres batches seront construits comme suit. Pour

de
chaque type de taches, a chaque fois, nous choisissons un nombre maximum de taches tel
que la somme de leurs temps de traitement sur la machine dédiée est inférieure ou égale
au temps d’un aller-retour 2¢ de transporteur et leur nombre est inférieur ou égal a 3.
Une fois ces travaux sont sélectionnés pour chaque type de taches, ils seront tous réunis
dans un seul batch et transportés selon la regle FCFS (premier arrivé premier servi) afin
d’étre traiter sur la machine commune.

Comme le montre la Figure 2.5, la deuxieme heuristique Hy est une variante de ’heu-

ristique H; ol les temps de traitement virtuels sont g} = p} + p? et ¢? = max{p?,4t}. En
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outre, les deux ensembles de taches U et V sont classés différemment. L’ensemble U est
trié dans un ordre croissant en fonction de ¢} et 'ensemble V est trié également dans un

ordre croissant en fonction de ¢?.

Début
¥

Unensemble de taches N

‘

r Constmireunproblém? | Les différents batches |
artificiel F2/ /Cmax _" ‘ | ‘ | | |
bl 9
) r; = max({p:, 4t [ Transport des batches ]
LD =p 4D, pr; = max{p;, 4 | p
Appliquer I'algorithme de Johnson modifié
sur ce pseudo probleme selon SPT(1)SPT(2)
¥ v
Décomposer lensemble den taches |_ __ | Lalistereslante 7y [raiter les taches sur le second
selon le type de taches | | ‘ | | ‘ ‘ étage selon la régle FCFS
i Appliquer Ia procédure l
Traiter les taches sur les de batches sur la liste Fin

machines dédiées

FI1GURE 2.5 — Organigramme de ’heuristique Ho

La troisieme heuristique Hj est également une autre variante de I'heuristique H; ou
les temps de traitement virtuels sont ¢; = max{p},2t} et ¢> = p?. En outre, les deux
ensembles de taches U et V sont classés différemment. L’ensemble U est trié dans un
ordre croissant en fonction de ¢} et 'ensemble V' est tri¢ dans un ordre décroissant en

fonction de ¢?.

2.7 Expérimentations numériques

Dans la partie expérimentation, des tests numériques ont été menés pour évaluer la
performance des deux modeles et des heuristiques proposées. D’apres notre connaissance,

il n’y a pas de benchmarks dans la littérature pour ce probléeme. Par conséquent, nous
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avons effectué des tests numériques sur un ensemble d’instances générées aléatoirement
selon la loi uniforme. Les deux MIP ont été résolu en utilisant IBM Cplex 12,2 Concert
Technology, fonctionnant sur un PC Intel Core i7, 2.9 GHz Processeur et 6 Go de RAM
dans un temps limité a 1 heure. Nous avons également testé le premier modele en utilisant
des inégalités valides sur la base des trois bornes inférieures présentées dans la section 2.5.
Nous avons ajouté ces inégalités valides dans la formulation comme des contraintes.

Pour les instances de petite taille, les temps de traitement p; (Vi € N,s € {1,2})
ont été générés selon la loi uniforme sur l'intervalle [1,20]. Les nombres de taches pour
chaque type sont n; = ny = 0, 5n. Pour chaque combinaison de parametres (n, ¢, t), nous
générons aléatoirement 10 instances et nous donnons les mesures suivantes :

99,29
]

— TempsM; : le temps CPU moyen de modele 77" en secondes.

— Temps,; : temps CPU moyen de modele 1 avec des inégalités valides.

— Dev% : la moyenne de pourcentage de déviation pour les 10 instances de la solution
obtenue par 'heuristique avec la meilleure solution trouvée BFS obtenue par les
deux modeles, Dev% = 100 x %FEBFS.

— Temps : le temps CPU moyen de I'heuristique H;.

Les résultats sont donnés dans le Tableau 2.2.
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Heuristique H; Heuristique Hs
n c t BFS Gap% LB Che(H)) Temps Choe(Hs) Temps

253 86.98 526 543 0.00 926 0.015
554 89.89 510 526 0.016 510 0.016
475 86.01 431 444 0.015 432 0.00
583 88.15 551 568 0.00 951 0.016
50 1 1 522 89.22 490 507 0.00 490 0.016
612 88.87 483 501 0.016 483 0.016
925 85.47 490 508 0.015 490 0.00
463 88.42 462 477 0.00 462 0.016
567 87.12 526 542 0.00 926 0.016
015 86.98 490 507 0.00 490 0.016

TABLE 2.3 — Expérimentations numériques pour n = 50.

Pour un certain nombre de taches n = 50, nous appliquons les deux heuristiques sur
10 instances générées aléatoirement de la méme maniere que dans le Tableau 2.2. Les
résultats sont donnés dans le Tableau 2.3 et nous calculons :

— BF'S : La meilleure solution trouvée par les deux modeles dans un temps limité a 1

heure.

~ Gap% : Le pourcentage de déviation entre la solution obtenue par Cplex et la borne

de Cplex.

— LB : La valeur de la borne inférieure proposée dans la Section 2.5.

— Chnaz(H;) : Le makespan obtenu par 1'heuristique H;.

Le modele mathématique constitue la meilleure méthode pour résoudre efficacement les
instances de petite taille. Nous pouvons observer a partir du tableau 2.2 que pour n < 20,
le temps CPU nécessaire pour obtenir une solution optimale en utilisant les inégalités
valides est plus court, ce qui montre ainsi les performances des trois bornes inférieures.
Dans la majorité des cas le temps CPU du modele 1 est plus court que le temps CPU du
Modele 2. Donc le Modele 1 est meilleur que le Modele 2.

Nous pouvons également voir que les heuristiques proposées sont performantes. En
effet, ces heuristiques fournissent, dans la plupart des cas, de bonnes solutions en un temps
CPU tres court. L’heuristique Hs a le pourcentage de déviation le plus faible. La déviation
moyenne pour 'heuristique H; par rapport aux 180 instances est 9,17% et la déviation

moyenne pour 'heuristique Hy est 1,94%. La déviation moyenne pour 'heuristique Hs
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par rapport aux 180 instances est 2,87%. En outre, I’heuristique Hy fournit des solutions
optimales dans la plupart des cas. En général, ’heuristique H, est meilleure que les deux
autres heuristiques, car elle donne toujours des solutions de tres bonne qualité.

D’apres le Tableau 2.3, il devient difficile d’utiliser le modele (MIP) proposé lorsque le
nombre de taches augmente (i.e. n > 50). En fait, les instances de grande taille ne peuvent
pas étre résolues de maniere optimale dans un temps de calcul raisonnable.

Pour les instances de grande taille, les tests ont été générés de la fagon suivante. Nous
avons quatre classes d’instances et les tailles des instances de chaque classe varient dans
n € {30,100, 500,1000} afin de tester les effets de la variation du nombre de taches. Les
valeurs du nombre de taches pour chaque type sont n; = ny = 0.5n. Pour chaque valeur
de n, 100 instances ont été générées selon la loi uniforme comme est décrit dans le Tableau
2.4.

Classe c t p;
Ch 1 Ul[1,10] U[1,30]
Cly 1 U[1,10] UJL,50]
Cls 1 U[1,10] UJ[1,100]
Cl, UJ[1,10] U[1,10] U[1,100]

TABLE 2.4 — Classes d’instances
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Pour chaque instance de probleme, le makespan C,,,.(H) obtenu par 'heuristique et la
borne inférieure LB (voir la section 2.5), ont été calculés. La déviation de performance
relative peut étre définie comme : Error Ratio (ER)=100 x W

Dans la Figure 2.6, on compare les valeurs de la borne inférieure LB et les valeurs de

makespan C; obtenues par ’heuristique H;.
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FIGURE 2.6 — Comparaison entre le makespan de I’heuristique H; et la borne inférieure
LB (Classe : Cly, n = 100)

Le Tableau 2.5 résume les résultats des calculs expérimentaux pour résoudre les ins-
tances de grande taille. Pour chaque combinaison de parametres, les moyennes et les
maximums des déviations, respectivement Avg.ER et Max.ER, ont été utilisés pour éva-
luer la performance des trois heuristiques. Le temps CPU moyen et maximal requis pour
exécuter chaque heuristique (calculé en millisecondes) sont désignés par Avg.Time and
Max.Time respectivement. Les trois heuristiques sont exécutées sans aucune limite de
temps.

D’apres les résultats de calculs des déviations de performance du Tableau 2.5, nous
pouvons observer que les petites différences existent entre la borne inférieure et le makes-
pan de I'heuristique. Cela révele qu’ils sont proches de la solution optimale. Nous notons
que les trois heuristiques sont des heuristiques constructives fondées sur des regles de
priorité. Par conséquent, elles peuvent trouver des solutions quasi-optimales en un temps
CPU tres court. Cependant, 1'heuristique Hs est plus performante que les deux autres
dans la plupart des cas par I'obtention de la meilleure déviation moyenne dans un temps
CPU raisonnable.

Nous pouvons voir également d’apres les différents graphes que les déviations ont
tendance a diminuer a mesure que le nombre de taches augmente. L'une des raisons
peut étre que la borne inférieure augmente en augmentant le nombre de taches n, mais

la différence entre le makespan donnée par les trois heuristiques et la borne inférieure
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ne peut pas augmenter en proportion de la taille de n. Ainsi, la performance des trois
heuristiques est améliorée considérablement lorsque n augmente. Cette amélioration est
importante pour les deux heuristiques. En général, les résultats obtenus pour les différents
tests révelent que 'heuristique Hy est plus appropriée pour résoudre les instances de

moyenne et grande taille.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié un probleme de flow shop a deux étages avec des
machines dédiées au premier étage et une machine commune au deuxieme étage. L’ob-
jectif est de trouver un ordonnancement de production qui minimise le makespan. Deux
modeles de programmation mixte en nombres entiers ont été proposés pour la résolution
du probleme étudié.

Nous avons également établi de nouvelles bornes inférieures. Comme les variables et
les contraintes des modeles proposés augmentent considérablement lorsque le nombre de
taches augmente, et dans le but de résoudre les instances de grande taille, trois heuris-
tiques ont été proposées et leurs performances ont été analysées. Des expérimentations
numériques ont été effectuées pour montrer la performance des heuristiques proposées.
Ces résultats sont bons d'un point de vue pratique (des solutions de bonne qualité et un

temps CPU tres raisonnable).
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Chapitre

Recherche avec tabous multi-objectif

3.1 Introduction

Les problemes d’ordonnancement avec plusieurs agents ont attiré beaucoup d’attention
dans la derniére décennie, depuis les premiers travaux de Baker et Smith [3] et Agnetic
et al. [1]. Une abondante littérature a discuté du probléme en une seule machine, ma-
chines paralleles et flow shop. Cheng et al. [11] étudient la NP-complétude du probleme
d’ordonnancement multi-agent d’une seule machine, dans lequel I'objectif de chaque agent
est de minimiser le nombre total pondéré des taches tardives. Cheng et al. [15] ont pré-
senté le modele de probleme d’ordonnancement multi-agent sur une seule machine. Wu
et al. [70] présentent un algorithme de Branch and bound et deux heuristiques pour un
probleme d’ordonnancement a une seule machine et deux agents. Cheng et al. [12, 13]
développent un algorithme de branch-and-bound et un algorithme de recuit simulé pour
le probleme d’ordonnancement a une machine et deux agents, d’abord avec des consi-
dérations d’apprentissage ensuite avec des dates de disponibilité, respectivement. Lee et
al. [53] proposent trois algorithmes génétiques pour le probleme a une seule machine a
deux agents avec des dates de disponibilité. L’objectif est de minimiser le retard total
des taches du premier agent étant donné que le retard maximum des taches du second
agent ne dépasse pas une borne supérieure. Yin et al. [$1] considerent plusieurs problemes
d’ordonnancement a une seule machine a deux agents avec des dates d’échéances et four-
nissent des algorithmes en temps polynomial. Wu et al. [77] proposent un algorithme de
Branch-and-bound et une recherche tabou pour un probleme d’ordonnancement a une
seule machine avec détérioration des taches.

En ce qui concerne les problemes d’ordonnancement multi-agent a machines paralleles,

Li et Yuan [57] considere le probléme d’optimisation avec des machines paralleles par batch
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illimitées & deux agents et ont fourni un algorithme pseudo-polynomial. Fan et al.[27]
étudient la NP-complétude et la solvabilité polynomiale du probléme d’ordonnancement
a machines paralleles délimitées avec deux agents concurrents et des objectifs différents.
Zhao et Lu [82] présentent un FPTAS (fully polynomial time approximation schemes)
pour un probleme d’ordonnancement sur machines paralleles identiques a deux agents.

L’ordonnancement multi-agent dans un environnement flow shop est rarement pris en
considération dans la littérature. Lee et al. [51] étudient le probléme d’ordonnancement
a deux machines flow shop avec deux agents dont I'objectif est de minimiser le temps
total d’achevement des taches de premier agent et la contrainte de non retard des taches
de deuxieme agent. Lee et al. [52] considérent le méme probleme et ont développé un
algorithme de Branch-and-Bound et un algorithme du récuit simulé pour minimiser le
retard total des taches du premier agent avec la contrainte de non retard des taches du
second agent. Mor et Mosheiov [(4] proposent des algorithmes polynomiaux de résolution
pour le méme modele avec deux agents.

Les premiers travaux portants sur 1'utilisation de la Recherche Tabou pour l'optimi-
sation multi-objective opéraient par transformation vers le mono-objectif. Des approches
ultérieures, étendent les principes de la Recherche Tabou afin de produire une bonne
approximation de la frontiere Pareto. Dans [38] on se base sur une approche lexicogra-
phique. La recherche tabou est utilisée pour résoudre le probleme de formation de cellules
de fabrication dans les ateliers. La méthode est appliquée pour optimiser une séquence de
sous-problemes mono-objectif sous contraintes. Les objectifs sont traités de fagon séquen-
tielle suivant 'ordre d’importance des criteres. Le premier sous-probleme résolu consiste
a optimiser la fonction objectif la plus prioritaire. Le deuxieme probleme revient alors a
optimiser la deuxieme fonction objectif la plus importante. Ceci en maintenant satisfaite
une contrainte supplémentaire qui consiste a ne pas détériorer, avec une certaine marge, la
valeur obtenue pour la premiere fonction. Les autres criteres sont ainsi traités en réitérant
ce procédé. D’autres versions multi-objectives de la recherche tabou ont été proposées
dans [37, 1, 7, 30]

Dans ce chapitre, le probleme d’ordonnancement du flow shop robotique avec deux
agents est étudié. L’objectif est de minimiser le makespan global des taches et le makes-
pan des taches du premier agent. L’objectif principal de ce chapitre est de proposer une
approche pour formaliser la recherche de solutions du compromis a 'aide d’'une métaheu-
ristique. Un exemple d’application a un algorithme de recherche tabou est donné pour la

résolution du probleme du flow shop robotique bi-objectif a deux agents.
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3.2 Probleme multi-agent

Dans ces problemes, on considere des partitions disjointes de I’ensemble des travaux,
et chaque partition a sa propre fonction objectif a optimiser. Comme la version étendue
du probleme d’ordonnancement classique, les problemes d’ordonnancement avec plusieurs
agents ont quelques différentes caractéristiques : chaque agent a son propre ensemble de
taches et souhaite minimiser une fonction objectif qui dépend de la date de réalisation
de ses taches; tous les agents en concurrence sur 1'utilisation des ressources de processus
communs. Ces caractéristiques conduisent a un nouvel objectif, qui est de trouver un or-
donnancement qui minimise une combinaison de fonctions objectifs des agents ou satisfait
les exigences de chaque agent pour sa propre fonction objectif.

Classification des problemes multi-agents : On considere K agents. Chaque
agent a son propre ensemble de taches & traiter N*, (k = 1,..., K). La complexité de
ces problemes dépendent de la structure de 'intersection des sous ensembles de taches N*
(k=1,...,K). De ce fait, une classification des problemes d’ordonnancement multi-agents
est donnée dans la littérature en 2014 par Agnetis basée sur la structure de la relation entre
les sous-ensembles N*. On décrit brievement les différents scénarios de cette classification.

— Agents compétitifs : Dans ce cas, les K agents n’ont pas de taches en commun
c’est a dire que toutes les taches de chaque ensemble N, appartiennent exclusivement
a un seul agent. Ce qui veut dire que N" N N* = (), Vh, k tel que h # k. Dans cette
situation, les agents sont en concurrence entre eux dans l'utilisation des ressources
du systeme. La notation de ce scénario dans le champs (5 est "CO”.

— Agents intérférants : Dans ce cas, ce scénario concerne les problemes admettant
K — 1 agents locaux et un agent global associé a la totalité des travaux. La relation
d’ensemble liant ces agents est la suivante : N®¥ ¢ NX-1 c ... ¢ N! = N. Les
agents locaux sont en concurrence comme dans le cas "Compétition”, ils sont aussi
en conflit avec 'agent global, méme dans le cas ou leurs criteres sont de méme
nature. La notation de ce scénario dans le champs 5 est "IN”.

— Agents a ensembles nondisjoints : C’est le cas général, dans lequel une tache
peut appartenir a plusieurs ensembles de différents agents. Dans le cas de deux
agents A et B (K=2), une tache dans N4 N NB ne peut avoir qu'un seul temps de
traitement quel que soit I’agent auquel elle appartient. Pour les autres parametres
comme les dates échues, ¢a dépends de 'agent auquel elle appartient. La notation
de ce scénario dans le champs 3 est ND.

— Agents concurrents avec un agent global : Ce scénario est défini comme suit.
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On considere K agents dont les sous-ensembles de taches associés sont deux a deux
disjoints. Chaque agent vise a minimiser une fonction objectif dont la valeur dépend
uniquement de ses propres taches. En plus, il y a un agent global qui vise la mini-
misation d’une et d’une seule fonction objectif, dont la valeur dépend de toutes les
taches a ordonnancer. La relation entre les ensembles de ces agents est la suivante.
Uszl NF C N, et N'N N*¥ =), Vh # k. La notation de ce scénario dans le champs
B est "CO-GA”.

— Agents multicriteres : C’est le cas d’ordonnancement multicritere classique c’est
a dire N' = N2 = ... = N! = N. La notation de ce scénario dans le champs 3 est
"MU”. Et dans le cas de deux criteres, on note "BI”.

La Figure 3.1 résume ces différents scénarios dans le cas de deux agents A et B.

T J  obj fA  obj fEB
.
Compeétitifs Multicritére
FA obj f4 g8 T4 ebj jA JB  obj fB

obi f”

Q

T=F4uJgE

Intérferants NonDisjoint

F1GURE 3.1 — Différents scénarios pour un probleme d’ordonnancement a deux agents

3.3 Optimisation multi-objective et dominance

Nous présentons ici une breve introduction a l’optimisation multicritere. Un probleme
d’optimisation se définit comme la recherche d’un optimum, i.e., un minimum ou un
maximum d’une fonction donnée. On peut aussi trouver des problemes d’optimisation
pour lesquels les variables de la fonction a optimiser sont contraintes d’évoluer dans une
certaine partie de l'espace de recherche. Dans ce cas, on a une forme particuliere de ce
que l'on appelle un probleme d’optimisation sous contraintes [22].

Cependant, lorsque 1'on modélise un probleme, on cherche souvent a satisfaire plu-

sieurs objectifs. Par exemple, on veut un systeme performant et on veut aussi que ce
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systeme consomme peu. Dans ce cas, on parle de probleme d’optimisation multi-objectif
(ou probleme d’optimisation multicritere).
Soient f1(.), f1(.), ..., f¥(.) des fonctions objectifs & minimiser.
La formulation générale d’un probleme multi-objectif est comme suit :
Minimiser F(x) = (f*(.), f2(.), ..., f&(.))
{ sous x € )
r = (Xy, Xy, ..., X,,) représente le vecteur des variables de décision. L’espace ) re-

présente I’ensemble des solutions réalisables et qui peut étre défini par un ensemble de
contraintes vérifiées par chacune des solutions.

La principale difficulté que 1’on rencontre en optimisation mono-objectif vient du fait
que modéliser un probleme sous la forme d’une équation unique, représentant la réalité du
probleme, peut étre une tache difficile. Avoir comme but de se ramener a une seule fonc-
tion objectif peut aussi biaiser la modélisation. Par contre, I'optimisation multi-objective
autorise ces degrés de liberté qui manquaient en optimisation mono-objectif. La recherche
ne nous donnera plus une solution unique mais une multitude de solutions. Ces solutions
sont appelées solutions de Pareto et I’ensemble des solutions que ’on obtient a la fin de la
recherche est la surface de compromis. C’est apres avoir trouvé les solutions du probleme
multi-objectif que d’autres difficultés surviennent : il faut sélectionner une solution dans
cet ensemble. La solution qui sera choisie par 'utilisateur va refléter les compromis opérés
par le décideur vis-a-vis des différentes fonctions objectifs. Ainsi est introduite la notion
de "compromis” ou encore de "non-dominance”. Un concept intéressant, qui nous permet-
tra de définir les solutions obtenues. En effet, les solutions que 1’on obtient lorsque 'on a
résolu le probleme sont des solutions de compromis. Elles minimisent un certain nombre
d’objectifs tout en dégradant les performances sur d’autres objectifs. Plus de détails sont

proposés dans la section ci-apres.

3.3.1 Concept de dominance

Historiquement, le premier a évoquer les situations impliquant plusieurs criteres en
conflit est Vilfredo Pareto en 1896 [67]. Il n’est alors pas question d’optimalité mais
d’ophélimité. Ce mot tire de la racine grecque ophelimos, et en terme de multicritere,
une solution jouit d’une ophélimité maximale lorsque toute amélioration selon un critere
engendre une détérioration selon au moins un autre critere. Pour Vilfredo Pareto, une
solution est dite Pareto optimale si elle jouit d'une ophélimité maximale. L’optimalité de
Pareto est basée sur la notion de dominance.

En ordonnancement, le concept de dominance d’un sous-ensemble de solutions est
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important afin de limiter la complexité algorithmique liée a la recherche d’une solution
optimale au sein d'un grand ensemble de solutions.

Lorsque nous avons résolu notre probleme d’optimisation multi-objectif, nous avons
obtenu une multitude de solutions. Seul un nombre restreint de ces solutions va nous inté-
resser. Pour qu’une solution soit intéressante, il faut qu’il existe une relation de dominance
entre la solution considérée et les autres solutions, dans le sens suivant et en supposant

que tous les objectifs sont a minimiser :

Définition 2. la relation de dominance
On dit que le vecteur x_1> domine le vecteur 1_*5 St :
~ T est au moins aussi bon que 75 pour tous les objectifs, et,

— T1 est strictement meilleur que T5 pour au moins un objectif.

Les solutions qui dominent les autres mais ne se dominent pas entre elles sont appelées

solutions optimales au sens de Pareto (ou solutions non dominées).

3.3.2 Degré de dominance

Définition 3. (Dominance faible de Pareto)
Soient deux solutions x et y, on dit que x domine faiblement (au sens faible) y, si et
seulement si, Vk € {1,.., K} on a : f*(z) < fH(y) tel que 3k € {1,.... K} f*(x) < f*(y).

Définition 4. (Dominance stricte de Pareto) Soient deux solutions x et y, on dit que x

domine strictement (au sens strict) y, si et seulement si, Vk € {1,...., K} f*(x) < f*(y).

Donc une solution est appelée Pareto-optimale ou efficace si elle n’est dominée par
aucune autre solution. Si E désigne '’ensemble des solutions efficaces, le décideur est
logiquement invité a décider parmi les solutions de £ dans le cas d’'une problématique de
choix.

Il faut cependant observer que la détermination de I’ensemble E, a laquelle se limite
d’ailleurs un certain nombre de méthodes multicritere, ne résout en général pas le pro-
bleme.

En effet, d’'une part E contient souvent un nombre élevé de solutions (le cas n’est
d’ailleurs pas rare ou toutes les solutions sont efficaces) et d’autre part les solutions effi-
caces sont souvent de nature opposée : quand une solution est bonne sur un critere, elle
est général moins bonne sur d’autres.

Nous sommes donc confrontés a une situation fort différente du cas mono-critere dans
lequel une solution optimale s’impose (ou éventuellement plusieurs solutions optimales

indifférentes ou alternatives).
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I1 importe donc de ne pas confondre les notions d’optimalité (cas mono-critere) et de
Pareto-optimalité (cas multicritére). Dans ce dernier cas, décider sur E reste un probleme

délicat : les solutions efficaces, bien qu’incomparables, ne sont pas indifférentes.

3.3.3 Front de Pareto et points de référence

Toute solution de ’ensemble Pareto peut étre considérée comme optimale, dans un
certain sens, puisque aucune amélioration ne peut étre faite sur un objectif sans dégrader
la valeur d’un autre objectif. Ces solutions forment le front Pareto.

Dans le cas d'un probléme bi-objectif (deux objectifs & minimiser par exemple), les
solutions efficaces peuvent étre identifiées visuellement dans ’espace objectif, comme étant
celles pour lesquelles le rectangle inférieur gauche formé par la solution et le point (0; 0)
est vide de solution réalisable (voir Figure 3.2).

En vue d’avoir certains points de références permettant de discuter de l'intérét des
solutions trouvées, des points particuliers ont été définis dans I’espace objectif. Ces points

peuvent représenter des solutions réalisables ou non [25].

fq »
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]
1 by by b4
] X b4
'
' * P % : «
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. x S
= :
l x = ;
I e
. :
1 .
1 R
. 5
e e il i kbl *
(]
* Solution réalisable | Solution Pareto f
O Point Idéal O Point Utopique

FIGURE 3.2 — Points de référence

Une solution de Pareto est "supportée” si et seulement si elle appartient a ’enveloppe

convexe des solution non dominées.

Le point idéal Z* est le point qui a comme valeur pour chaque objectif la valeur

optimale de 'objectif considéré.

Zr =min f*(2), Vk =1, ..., K.

FISY)
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Ce point ne correspond pas a une solution réalisable car les objectifs sont contradictoires.

Le point utopique ZY peut étre défini de la facon suivante :
ZV=7"—eU

tel que € > 0 et U est le vecteur unitaire (U = (1,...,1) € R¥).

3.4 Approches multicritere

L’objectif des approches multicritere est de proposer aux décideurs une ou plusieurs
solutions Pareto optimales. Il existe un nombre important de méthodes et nous avons
classé celles-ci en cinq groupes :

— Les méthodes scalaires,

— Les méthodes interactives,

— Les méthodes floues,

— Les méthodes exploitant une métaheuristique,

— Les méthodes d’aide a la décision.

Ces approches peuvent étre classées en trois catégories comme suit :

— Les approches a posteriori : Dans ces méthodes, 'utilisateur choisit une solution de
compromis en examinant toutes les solutions extraites par la méthode d’optimisa-
tion. Les méthodes de cette famille fournissent, a la fin de I’optimisation, une surface
de compromis.

— Les approches a préférence progressive : Dans ces méthodes, 'utilisateur affine son
choix de compromis au fur et a mesure du déroulement de 'optimisation. On re-
trouve dans cette famille les méthodes interactives.

— Les approches a prior: : Dans ces méthodes, 'utilisateur définit le compromis qu’il
désire réaliser (il fait part de ses préférences) avant de lancer la méthode d’optimi-
sation. On retrouve dans cette famille la plupart des méthodes par agrégation (ou
les fonctions objectifs sont fusionnées en une seule par exemple).

La deuxieme classification divise les méthodes suivant leur facon de traiter les fonctions
objectifs. On distingue les méthodes agrégées, les méthodes basées sur I’équilibre de Pareto

et les méthodes non agrégées et non Pareto, que nous détaillons dans la suite [3].

3.4.1 Méthodes agrégées

Les méthodes agrégées transforment un probléme multi-objectif en un probléeme mono-

objectif, en regroupant les criteres a optimiser dans une unique fonction objectif. Les
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méthodes d’agrégation les plus simples utilisent une fonction de mise a 1’échelle de chaque
critere, afin de pouvoir les additionner (modele additif ) ou bien les multiplier (modele
multiplicatif ). La méthode d’agrégation la plus connue et la plus employée est la moyenne
pondérée. Cette méthode consiste a additionner tous les objectifs en affectant un coefficient

de poids. Ce coefficient traduit 'importance relative que le décideur attribue a ’objectif :

K
F(z) = Z wic'x
i=1

ot les poids w; sont tels que Zfil w; = 1.
Quoi que largement utilisée, cette méthode présente toutefois quelques problemes. D’un
coté, le décideur doit déterminer a prior: les poids de chaque critere. Ceci repose sur la
connaissance du probleme par le décideur. D’un autre coté, il doit pouvoir exprimer 1'in-
teraction entre les différents criteres. Ce probleme est d’autant plus délicat qu’ils existent
plusieurs types d’interaction. De plus, dans le cas ou le front de Pareto est non convexe,
certaines solutions peuvent ne pas étre accessibles en utilisant cette méthode. Il existe
également d’autres méthodes agrégées. Nous pouvons citer a titre d’exemple le Goal pro-

gramming, le min-max et la méthode e-contrainte [3].

3.4.2 Méthodes basées sur 1’équilibre de Pareto

Ces méthodes reposent sur le postulat de V. Pareto : "Il existe un équilibre tel que
I'on ne peut pas améliorer un critere sans détériorer au moins un des autres criteres”.
La notion de solution optimale unique dans 'optimisation mono-objectif disparalt pour
les problemes d’optimisation multi-objectif au profit de la notion d’ensemble de solutions
Pareto optimales, selon le critere de dominance au sens de Pareto. On appellera front
de Pareto (ou surface de compromis) du probleme, I'ensemble des points de I'espace de
recherche tel qu’il n’existe aucun point qui est strictement meilleur que les autres sur tous
les criteres simultanément. Il s’agit de I’ensemble des meilleurs compromis réalisables entre
les objectifs contradictoires. L’objectif de 'optimisation va étre d’identifier cet ensemble
de compromis optimaux entre les criteres. Notez cependant que l'on n’est pas toujours
dans une situation aussi réguliere et que le front de Pareto peut étre concave, discontinu,...
etc. Les solutions placées sur le front de Pareto ne peuvent pas étre comparées, aucune
n’étant systématiquement meilleure que les autres sur tous les objectifs. C’est le décideur
qui aura pour role de choisir la solution a retenir.

De nombreux algorithmes génétiques ont été développés pour résoudre ce type de

probleme. Parmi les plus significatifs d’entre eux figurent : 'algorithme Multi Objective
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Genetic Algorithm (MOGA), Ialgorithme Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA),
utilisant une sélection par tournoi, basée principalement sur la dominance de Pareto,
I'algorithme Non Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) et enfin 'algorithme
NSGA-II qui est sans doute 1’algorithme le plus populaire [3].

3.4.3 Méthodes non agrégées et non Pareto

En général, les méthodes non agrégées et non Pareto possedent un processus de re-
cherche qui traite séparément les objectifs. Elle n'utilisent donc aucun des deux principes
énoncés précédemment. L’algorithme génétique a évaluation vectorielle (VEGA : Vector
Evaluated Genetic Algorithm), en est un exemple. La seule différence avec un algorithme
génétique simple est la maniere dont s’effectue la sélection. Si nous avons m objectifs et une
population initiale de n individus, alors la population est divisée en m sous-populations.
La population est ensuite reconstruite et I’on applique les opérateurs génétiques de croi-

sement et de mutation.

3.5 Recherche tabou multi-objectif

La recherche tabou multi-objectif est une méthode qui cherche a simuler une forme
de mémoire. Pour ce faire, les dernieres solutions explorées, ou plus précisément les der-
nieres transformations effectuées pour obtenir ces solutions, sont conservées dans une liste
de tabous afin de ne pas reprendre, avant un certain temps, une direction de recherche
déja empruntée. Ceci permet d’éviter un cyclage et de diriger le processus de recherche
vers d’autres régions de I’ensemble des solutions. Avant de présenter notre méthode de
recherche tabou, on explique les différents voisinages utilisés dans notre méthode. Sachant
qu’une solution ici est représentée par une séquence de taches (on adopte le méme codage

de la solution que dans le chapitre 4).

3.5.1 Structures de voisinages utilisées

Dans notre méthode tabou, I’ensemble des voisins de la solution courante est choisi
aléatoirement pour chaque itération. Trois types de voisinages sont utilisés pour définir
un voisin.

— en premier, deux taches ¢ et j sont permutées dans la séquence (swap) ;

— en second, une tache i est insérée a une différente place k (move) ;

— en troisieme, a chaque itération un choix est fait entre les deux.
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La Figure suivante illustrent les différentes structures.

|||’7|:||||m||

B

FiGURE 3.3 — Types de voisinages utilisés

3.5.2 Algorithme de la recherche avec tabous multi-objectif

Apres avoir fixer les parametres de la recherche avec tabous a savoir la taille de la
liste tabou et la taille de I’ensemble de voisinage, on commence par générer une solution
initiale Sy (au début Sy contient une seule solution non dominée X,) et on initialise
I’ensemble des points potentiellement efficaces Sp.; qui contient la solution courante Sy.
On initialise également 'ensemble courant des solutions Se,rene qui contient bien str la

solution courante Sy comme le montre cet organigramme.
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Fixer lez paramétres de la
méthode recherche tabou

l

Générer une solution niiale 5.

|

S:z!\m’.(— S':I
Sb-ur.i—s':l

I

—p  (FEnérer Iensemble [7de voisine de 8 e

}

8 zerea® dominance (VU Somms)

]

St dominance (Seau S_ )

l

Mze d jour de la liste tabu

Fin

FIGURE 3.4 — Organigramme de la recherche tabou

En seconde étape, on génere un ensemble de points V' dans le voisinage de la solution
courante. Mais plutot d’accepter chaque point Y de V' s’il est meilleur que la solution
courante en un objectif, nous 'acceptons maintenant si ce n’est pas dominé par I'un des
points quelconques de I'ensemble courant Se,,...n;. Dans ce cas, on ajoute tout point Y
qui n’est pas dominé a I’ensemble S.,rene €6 On jette tous les points dominés de Seyrrent.
En d’autres termes, on cherche les solutions non dominées dans 1’ensemble V' | J Scyrrent €t
on mis a jour ’ensemble des points non dominés Sp.s;. On mis a jour également la liste
Tabou en sauvegardant les mouvements utilisés pour avoir Se,,rent €t on répete le procédé
depuis le début en générant un autre ensemble V' de S rent €t On refait les mémes étapes
jusqu’a ce que le critére d’arrét soit vérifié (nombre maximum d’itérations est atteint).

L’algorithme suivant donne les étapes de la recherche tabou :
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Algorithm 8 Algorithme de Recherche Tabou
1: initialiser : Size « &, | V' |= 500, Iter,q, = 1000

2: Construction d’une solution initiale Sy

3: Initialisation a vide de la liste tabou

4: iter = 1 compteur d’itération

5 Seurrent = Spest = S0 Shest €5t 'ensemble contenant les solutions non dominées

6: Tant Que (iter < Iter,q.)

7 Neignbors search Générer un ensemble V' de voisins de Seyprent- V' contient les
voisins de tout les points dans Seyrrent

8: Seurrent = dominance(V \J Seurrent) Mise a jour de l’ensemble courant

9: Spest = dominance(Seyrrent | Svest) Mise a jour de ’ensemble des solutions non
dominées

10: update memory Mise a jour de la liste tabou

11: ter < iter + 1.
12: Fin Tant Que

3.6 Résolution par la recherche avec tabous multi-
objectif

Nous avons appliqué la méthode de recherche tabou multi-objectif pour résoudre le
probleme TF2(D2,1)|v = 1,c = 1|C%, ., C}

max? max*

Le probleme a résoudre consiste a trouver le meilleur compromis, entre le critere global

c!

o appliqué aux travaux de N; (celui

appliqué aux travaux de N et le critere C}

de T'agent 1). Suivant la notation a trois champs des probléemes d’ordonnancement, le
probleme est noté TF2(D2,1)|v = 1,¢ = 1|C% ., CL . Ce probleme est NP-difficile par

max? max*

déduction de la complexité du probleme mono-critere TF2(D2,1)|v =1, ¢ = 1|Crras.

3.7 Evaluation numérique

Dans cette section, nous présentons les résultats de la méthode de Recherche Tabou

multi-objectif appliquée au probléme TF2(D2,1)|v = 1,c = 1|C9%  Cl  en minimisant

max? max

et le makespan du premier agent C! . Des essais numériques ont

mazx’

le makespan global C%_
été réalisés afin d’évaluer la performance de 'approche Recherche Tabou Multi-objectif.

La performance de la métaheuristique utilisée a été vérifiée a I'aide des 50 problemes de
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taille n = 10 a n = 200 taches.

Pour les instances de différente taille, les temps de traitement p$ (Vi € N,s € {1,2})
sont générés a partir d’une distribution uniforme discrete sur 'intervalle [1, 100] et le temps
de transport est généré selon la loi uniforme dans l'intervalle [1,30]. Le nombre choisi de
taches pour chaque agent est n; = ny = 0.5 - n. Pour chaque combinaison de parametres
(n, t), nous avons généré au hasard 10 instances. Les tableaux 3.1 et 3.2 représentent les

résultats obtenus pour des instances de petite et grande taille.
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Nous calculons dans les deux tableaux 3.3 et 3.4 les parametres suivants :
— | S| : représente les cardinalités des fronts de pareto approchés.
-l

— | CL .| : représente les valeurs moyennes du makespan du premier agent C'!

mazx*

: représente les valeurs moyennes du makespan global C9!

ax | max-*

— C'PU : représente les temps de calcul pour chaque probleme.

problémes n |S| CPU |C%._| | CL o |
Probleme 1 10 2 3.963 608.,5 300,5
Probleme 2 10 3 5,959 538,333 335,666
Probleme 3 10 2 3,884 585 314
Probleme 4 10 3 6,116 544,333 373,666
Probleme 5 10 3 5,662 486 332,333
Probleme 6 10 2 3,930 569,5 330,56
Probleme 7 10 8 16,427 517,625 324,125
Probleme 8 10 5 9,765 481,2 389,8
Probleme 9 10 2 4,071 5425 377
Probleme 10 10 2 3,961 584 430
Moyenne 2.4 6,374 545,699 350,759
Probleme 11 20 2 9,859 1014,5 638
Probleme 12 20 1 4,618 1086 578
Probleme 13 20 1 4,585 1065 643
Probleme 14 20 1 4,586 1203 644
Probleme 15 20 3 14,164 1188 810,666
Probleme 16 20 12 57,750 936,833 545,25
Probleme 17 20 2 9,390 1100,5 589

Probleme 18 20 16 74,694 773,437 678,937
Probleme 19 20 11 52,681  1202,636 766,090
Probleme 20 20 2 9,296 915 515
Moyenne 5.1 24,162 1048,4906  640,7943

TABLE 3.3 — Résultats des instances de petite taille.
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problemes n | S| CPU | C9 | | CL |
Probleme 21 50 5 102,819 24282 1413
Probleme 22 50 1 21,371 2653 1497
Probleme 23 50 2 40,794 2923.5 14285
Probleme 24 50 30 611,289 2585,2 1415,8
Probleme 25 50 36 759,411 2394,583 1277,944
Probleme 26 50 24 451,654 2385,5 1462,5
Probleme 27 50 1 20,468 2776 1511
Probleme 28 50 21 429,361 2420,476 1254,904
Probleme 29 50 2 40,373 2600 1379,5
Probleme 30 50 4 83,554 2255,5 1394,5
Moyenne 12.6 256,110 2542,196 1403,465
Probleme 31 100 22 1004,382  5156,545 2833,454
Probleme 32 100 3 127,904 5451 2633
Probleme 33 100 38 1753,951  4632,5 2905,5
Probleme 34 100 2 93,194 5577,5 4177
Probleme 35 100 2 98,935 4980,5 2507,5
Probleme 36 100 1 53,789 4464 2623
Probleme 37 100 22 1024911  4669,5 2493,5
Probleme 38 100 20 931,403 5164.,5 2810,5
Probleme 39 100 2 87,299 5575 4174
Probleme 40 100 3 127,904 5090,333 2718,666
Moyenne 11.5 530,367 5076,138 2987,612
Probleme 41 200 2 127,874 11574,5 8677,5
Probleme 42 200 2 122,898 10162,5 5349,5
Probleme 43 200 3 209,432 9742 5344
Probleme 44 200 31 1737,444 9782 5084
Probleme 45 200 44 2729,175  9723,272 4974,840
Probleme 46 200 1 64,365 10166 5307
Probleme 47 200 1 114,379 11973 5973
Probleme 48 200 1 118,374 10775 5377
Probleme 49 200 1 63,540 10187 5249
Probleme 50 200 7 396,710 9833 5044
Moyenne 9.3 568,419 10391,827  5637,984

TABLE 3.4 — Résultats des instances de grande taille.
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D’apres le Tableau 3.3 et le Tableau 3.4, on remarque que lorsque le nombre de travaux
n = 10, le nombre de solutions ne dépasse pas en moyenne sur toutes les instances 3
solutions. La taille moyenne de front de Pareto approché augmente en fonction du nombre
de taches. En d’autres termes, En général, nous obtenons a chaque fois plus de solutions
approchées lorsque le nombre de taches augmente. La méme remarque pour le temps de
calcul qui augmente en fonction du nombre de taches.

Nous avons généré un nuage de points pour le front de Pareto. Une illustration gra-
phique d’exemples de front de Pareto pour deux instances de différente taille est donné

dans les deux figures suivantes :

1
mazx
5]
3

850 *

650
755 760 765 770 775 Ta0 785 750 795

gl
C??? aax

FI1GURE 3.5 — Exemple de front de Pareto généré aléatoirement pour une instance avec
n=20et ny =10
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FIGURE 3.6 — Exemple de front de Pareto généré aléatoirement pour une instance avec
n = 200 et ny = 100

D’apres ces deux figures, on peut observer, les points sont répartis de maniere presque
linéaire sur le plan. On voit que les solutions ont des valeurs du critere global de CY.

importantes par rapport au valeurs du critére du premier agent C . Ceci est évident

max*

vu la globalité du critere C9', (makespan de tous les travaux). Par contre la répartition

des solutions montre que les valeurs du critere global de C9  sont proportionnelles en

max

fonction des valeurs du critere du premier agent C'

max’

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, tout d’abord, nous avons rappelé les concepts de base des problemes
multicritere et un survol des méthodes utilisées pour résoudre les problemes d’optimisation
multicritere. Apres un état de 'art des problemes multi-agent et leur classification, nous
avons présenté notre méthode de recherche tabou multi-objectif pour la résolution d’un
probleme d’ordonnancement de travaux avec deux agents dont 1'un est global. Les deux
criteres considérés sont la minimisation du makespan de tous les travaux et la minimisation
du makespan du premier agent. Nous avons expliqué le principe et les étapes de la méthode
ainsi que les différents types de voisinage utilisés. Dans la partie expérimentation, des
tests ont été effectués sur plusieurs instances générées aléatoirement. Ce travail n’entre
pas dans le méme cadre mono-objectif que les travaux des chapitres 2, 3 et 4 précédents,
et peut etre considéré comme une premiere contribution dans le contexte des problemes

d’ordonnancement multi-agent dans un environnement flow shop dans lesquels les temps
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du transport sont pris en compte.
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Conclusion générale

Cette these avait pour objet la résolution du probléeme d’ordonnancement de flow shop
robotique avec des machines dédiées qui est un probleme d’optimisation. La premiere
partie traite le cas mono-objectif du probleme. Cette partie concerne les quatre premiers
chapitres. En effet, dans le premier chapitre, Nous avons présenté, dans un premier temps,
quelques concepts de base du problemes d’ordonnancement et aussi un état de I'art sur
les méthodes de la littérature permettant de résoudre les problemes d’optimisation.

Une premiere contribution est dans le deuxieme chapitre qui concerne 1’étude du pro-
bleme de flow shop robotique a deux étages avec deux machines dédiées au premier étage
et une machine commune au deuxieme étage. Nous avons traité le cas a capacité unitaire
du robot et le cas général avec capacité limitée a plusieurs taches. Nous proposons deux
modeles mathématiques en variables mixtes. Ces deux modeles sont testés sous le solveur
Cplex sur plusieurs schémas de génération. Une comparaison théorique et expérimentale
est effectuée entre ces deux modeles. Des bornes inférieures ont été établies pour la fonc-
tion objectif. Ces bornes sont utilisées comme référence dans la partie expérimentation.

Résoudre des problemes d’optimisation est un point clé dans I’amélioration constante
de la productivité des entreprises. Quand les méthodes traditionnelles échouent, il devient
alors naturel de se tourner vers des techniques de résolution approchée. La conception des
heuristiques pour la résolution du probleme général. Les différents tests effectués révelent
I'efficacité et la performance des heuristiques utilisées en terme de la qualité de la solution
et le temps de calcul d’exécution.

Une autre étude s’impose dans le troisieme chapitre concerne la complexité du pro-
bleme. Nous avons démontré les cas NP-difficiles et nous avons proposé des algorithmes de
résolution en temps polynomial pour quelques cas particulies. On cite essentiellement les
cas avec capacité de robot a deux taches pour lequel un algorithme dynamique est proposé

avec un exemple d’application. Le probleme a capacité unitaire du robot est analysé dans
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le cas des temps de traitement identiques sur le premier étage puis sur le deuxieme étage.
Enfin, un cas général avec une capacité quelconque du robot et des temps de traitement
identiques sur le deuxieme étage a été démontré NP-difficile.

Les métaheuristiques jouent, aujourd’hui, un roéle primordial dans la résolution des
problemes d’optimisation. Ces techniques sont devenues, en quelques années, des outils
incontournables et performants. Parmi ces méthodes, la recherche a voisinages variables
qui est une méthode récente basée sur la performance des méthodes de descente. La
méthode propose simplement d’utiliser plusieurs voisinages successifs quand on se trouve
bloqué dans un minimum local. La RVV est une méthode intéresse de plus en plus de
chercheurs et est promise a un bel avenir. Le nombre de papiers utilisant cette méthode
est en tres forte augmentation dans les congres.

Le point crucial dans une RVV (VNS), c’est bien évidement la constitution des voi-
sinages de plus en plus grands et inclus les uns dans les autres. Une bonne structure de
voisinage conduit généralement a de bons résultats ou au moins a une recherche efficace.
Nous avons donc appliquée cette méthode a notre probleme en proposant plusieurs va-
riantes de RVV avec différentes structures de voisinage. Nous avons également comparé
cette méthode avec des algorithmes génétiques. Les résultats de la partie expérimentation
montrent que la RVV et les AG sont tres adaptés a notre probleme en fournissant des
meilleures solutions en un temps de calcul tres raisonnable.

A propos des méthodes de résolution pour 'optimisation combinatoire multi-objectif,
différentes perspectives sont envisageables. Dans la deuxieme partie de ce these, on propose
une méthode de recherche tabou multi-objectif et on I'applique a notre probleme avec
capacité unitaire du robot tout en minimisant deux objectifs dont I'un est global.

Il existe plusieurs extensions possibles a ce travail de recherche. Analyser différents
modeles liés aux caractéristiques des espaces de stockage et le nombre de robots. Il serait
également intéressant de développer d’autres méthodes exactes comme le branch and
bound. Etudier d’autres fonctions objectifs. Egalemen‘c, une autre direction de recherche
est de prendre en compte I'aspect stochastique du probleme présenté (par exemple le

temps de traitement, temps de transport) et d’introduire des contraintes de disponibilité.
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