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RESUME : Nous abordons dans cet article un probléme de job shop resdtiurce multicritére. Deux critéres sont & op-
timiser : la plus grande date de fin et le plus grand retard &iggue. Nous proposons un programme linéaire en nombres
entiers, une recherche Tabou et un algorithme génétique ggmproximer le front de Pareto. Des expérimentations faite
sur des instances de la littérature ainsi que sur des ingalgenérées aléatoirement montrent I'efficacité de I'athare.

MOTS-CLES : Job shop multiressource, recherche Tabou, algorithme tigire$ multicritére

1 INTRODUCTION probléeme de (Quzet al, 2003) et ont proposé un algo-
rithme génétique.

Bien souvent dans les industries, notamment dans I'im- Nous proposons une recherche Tabou et un a|gorithme gé_
primerie, I'exécution d’une opération peut nécessiter plu nétique pour résoudre le probléme de job shop multires-
sieurs ressources simultanément. Par exemple, une opéraspurce multicritére. Notre objectif est de déterminer une
tion d'impression nécessite une imprimante rotative et un approximation du front de Pareto sur les critéfgs,, et
opérateur humain. De plus, 'opération peut ne pas avoir 7, ... ouC,,.. est la notation pour la plus grande date de
besoin de toutes les ressources tout le temps. Ainsi dansin et Z,,,,, pour le plus grand retard algébrique.

notre exemple, I'opérateur humain n’est nécessaire qu’'au

début de I'opération pour « caler » 'imprimante. Une fois 2 DEFINITION DU PROBLEME ET NOTATIONS

le calage effectué, I'opérateur peut aller s’occuper d’'une . i
autre machine. On considere un ensemblfecomposé de: travaux. Ces

travaux doivent étre ordonnancés surressources dis-
On retrouve dans la littérature ce genre de problemejonctives, 'ensemble des ressources est itén note
sous l'appellatiorjob shop multiressourceOn peut ci- Ry la k*™¢ ressource. Chaque travailest composé de
ter (Dauzere-Pérest al, 1998) ou une recherche Ta- n; opérations et on associe a chaque travaihe date
bou est proposée. Dans (Chen and Lee, 1999), les aude début au plus tét notée et une date de fin souhai-
teurs considerent un probleme ou chaque opération nétée notéed;. L'opérationj du travail i est notéeQ,; ;.
cessite un ensemble de ressources, choisi parmi un enkes gammes ne sont pas nécessairement linéaires, c'est-
semble d’ensembles de ressources qui dépend de 'opéraa-dire qu’une opératiof; ; peut avoir plusieurs succes-
tion. Une approche hiérarchique est proposée par les auseurs ('ensemblé’; ;) et plusieurs prédécesseurs (I'en-
teurs. Dans (Chenet al, 1999) les auteurs ont étudié le sembIeFifjl). On suppose que chaque travail n'a qu'une
probleme de flow shop a deux machines avec un opéraseule opération finale noté®,; ,,,. Chaque opération né-
teur chargé du montage et du démontage. On trouve dansessite plusieurs ressources pour son exécution. On note
(Shachnaiand Turek, 1999) une heuristique pour résoudreR;”; 'ensemble des ressources devant exécuter I'opéra-
un probléme d’ordonnancement d'opérations multires- tion O; ;. On noteO; ; i la sous-opération d@; ; s'exé-
sources dans un systeme informatique. Dans (Artiguescutant sur la ressourde, etp; ; , Sa durée opératoire. On
and Roubellat, 2000), les auteurs ont étudié un probléemesuppose donc que toutes les sous-opérations d’'une opé-
de RCPSP dans le cas multimode. Dans (Dauzére-Péregtion n'ont pas nécessairement la méme durée. En re-
and Pavageau, 2001), les auteurs ont proposé une modésanche, on suppose que toutes les sous-opératiols de
lisation pour un probléme de job shop flexible multires- débutent & la méme datg;. L'opération suivante dans la
source. On trouve un algorithme basé sur des régles degamme ne peut commencer que quand la derniére sous-
priorité pour une probléme de flow shop hybride a deux opération de I'opération est terminée. On nB{gEk I'en-
étages dans (@uzet al,, 2003). Dans (Serifglu and Ulu- semble des sous-opérations précédentes dans la gamme.
soy, 2004), les auteurs ont étudié une généralisation duA chaque travait est associée une date dije
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La figure[1 donne un exemple d’ordonnancement multi-
ressource.

R1 92,191,1 952
R2 @2,101,1 022 @15 O3 1
R3 02,1 O12 m N Osz2 0233

Figure 1 — Exemple d’ordonnancement multiressource

3 MODELISATION PAR UN PLNE

A notre connaissance, il n’existe pas de modele de pro-
grammation linéaire en nombres entiers pour le pro-
bléeme de job shop multiressource tel que nous I'avons dé-
fini. Nous proposons d’adapter le modéle d’A.S. Manne
(Manne, 1960).

Les variables de notre modéle sont :

ti,j La date de début @i,j (1)
0 siO,; est effectuée avaiid. 4
y?ﬂ’fl”k = sur Ry, (2)
1 sinon
Les contraintes sont :
ti; >0 (3)
Vi=1,....n;Vj=1,...,n;
tijo > tig+pije (4)
VR € RZLJ»;
Vi=1,...,m;Vj=1,....n;, — 1;V5'|0; j € s,
tc,d Z ta,b + Pa,b,k — HV x yi’g’k (5)
ka S job N Rzld
Ya=1,....n;¥Vb=1,...,n;
Ve=1,....n;Vd=1,...,n;
tap > ted + peas — HV x (1—y2p*)  (6)

VRy € Ry, N R,
Va=1,...,n;Vb=1,...,n;
Ve=1,....n;¥Vd=1,...,n;

de I'opération précédente soient achevées. Les contsainte

et[® permettent d’arbitrer les disjonctions sur les res-

sources. Dans I'équatidn 5, 6, ;, s’exécute avan®, 4
sur la ressourc&y, alors O, 4 doit commencer apres la
fin de la sous-opération d@, ; sur Ry. Si O, s’exécute
apresO. 4 sur Ry, alors la partie droite de I'équation est
négative ce qui rend vraie I'inégalité. L'équation 6 uglis
le méme principe.

Les fonctions objectif sonC,,.. €t L., €lles s'ex-
priment simplement en fonction des variabtgs de la
facon suivante :

Craz > ti,ni + Dings Vi = 1,..,n
Lmaz > ti,ni erz,m — di, Vi = 1, ey N

Nous avons#ope? x m variables binaires eftope +
(#ope —n)? x m+2 x (#ope? x m) contraintesfope =

>_; ni). Compte tenu du grand nombre de variables et de
contraintes, il n’est pas possible de résoudre des insdance
réelles a I'aide d’'un solver commercial. Toutefois, comme
nous le verrons ultérieurement, certaines instances géné-
rées aléatoirement ont pu étre résolues par CPLEX.

4 MODELISATION PAR UN GRAPHE

On peut adapter le modéle classique du graphe conjonctif
au probléme de job shop multiressource.

Dans ce modéle de graphe, on représente une opération
par plusieurs sommets : un par sous-opération.

Formellement, soit le graph@ = (V, E). L'ensemble des
sommets est = {0; ;1,1 <i<n,1<j<n;Rye€

R }U{s, t} avecs le sommet source éte sommet puits.

On a un arc entre deux sommets s'il existe une contrainte
de précédence entre les opérations correspondantes. Il y
a des arcs entr@; ,,, , ett de longueu; ., x, ol Ry,

est la ressource sur laquellg,,,, 1, S’exécute. lly a un arc
entres et{O; ; x|, ; = 0} de longueur;. Pour les autres
arcs, la longueur est égale a la durée opératoire de la sous-
opération a I'origine de I'arc. Entre chaque sous-opématio
d’'une méme opération il y a des arcs de synchronisation
bi-directionnels, leurs longueurs sont fixées a 0. Ce graphe
ne doit pas contenir de circuit de longueur strictement po-
sitive, sinon I'ordonnancement est infaisable, et tous les
arcs ont une longueur positive ou nulle. La figure 2 donne
le graphe correspondant au diagramme de Gantt de la fi-
gurel, les numéros des ressources ont été omis pour faci-
liter la lecture.

5 APPROCHE TABOU, T'Sypr
Codage d’'une solution Une solution est représentée par

le modéle de graphe présenté a la section précédente.

Solution initiale La génération de la solution initiale

Les contraintels]3 indiquent que les travaux ne peuvent padait appel a un algorithme glouton. L'algorithak 1 décrit
commencer avant la date zéro. L'équafibn 4 représente lecomment la solution initiale est générée. Ici, la fonction
contraintes de gammes opératoires. Pour qu’une opératiorhoiz(X) est une fonction qui choisit I'opération avec la
puisse commencer, il faut que toutes les sous-opérationplus petite margeLACK).
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Figure 2 — Représentation sous forme d’'un graphe détailié dfdonnancement multiressource

Définition du voisinage On obtient un nouveau voisin  pose qu’on cherche a optimiserdg, .. Sous la contrainte
en déplagant une opération. Cependant, si I'opération est.,,q, < .
composée de sous-opérations, la manipulation peut de-, . . ., -
P P nip P L'originalité de la recherche Tabou utilisant une approche
venir plus complexe. Nous avons choisi comme mouve- . . P . o
> ) P L . e-contrainte réside dans la sélection du meilleur voisin. On
ment'échange d’'une sous-opération avec I'opération pré- .~ - . )
< distingue trois cas :
cédente sur la ressource. _ ) o )
1. Il existe au moins un voisin qui respecte la boene

Formellement, soit, la sous-opération de qu'on sou- On considére alors que le meilleur voisin est celui qui
haite déplacer entrget z, ou z est I'opération précédente MinimiseC,y,q; Parmi ceux qui VerifienL .. < e.

a z, sur la ressource considérée. Saitla date de dé-

but de I'opératiore. Pour toutes les sous-opératiansie
'opérationz (z; # x,), on cherche a déplaceg vers la
gauche tant qu’elle n'aura pas de prédécesseur ressource
ayant une date de début strictement inférieurg ésous
réserve de compatibilité avec la gamme).

2. Aucun voisin ne respecte la boraeet il en existe
au moins un qui a uf,,,,,, meilleur que celui de la
solution courante. Alors on considére que le meilleur
voisin est celui qui minimise I1€,,,,,. tout en étant au
moins aussi bon sur 1€, ., que la solution courante.

3. Aucun voisin ne respecte la boraet aucun n'amé-

La figurel3 illustre un tel mouvement. liore le C,,,4, de la solution courante. Alors on consi-
dére que le meilleur voisin est celui qui minimise le
y P . Tq L'rnax. ) . . .
‘ Avec cette sélection, on cherche d’abord a obtenir une so-

! ! lution respectant la borne. Puis on améliorerlakespan

! W en respectant au maximum la borne. On s’autorise quand
L e R méme a explorer, temporairement, des solutions non satis-
faisantes. La solution retournée péfe est la meilleure
solution respectant la borne trouvée au cours de la re-
cherche. En appelant itérativement cette méthode, on peut
approximer un front de Pareto.

La liste Tabou Notre liste Tabou contient deux élé-
ments : l'indice de I'opération ou la sous opération dé-

: calée, et le nombre de décalages avec un signe désignant
[ le sens droite ou gauche, effectué pour obtenir la solution.

e

Une solution est interdite si pour I'obtenir & partir de la
solution courante, il faut effectuer un mouvement qui se
trouve dans la liste Tabou. C'est-a-dire qui a le méme

Pour améliorer la convergence, on déplace une souSyompyre de décalages pour la méme opération a déplacer,
opération tant que I'ordonnancement obtenu est réalisableg; 5 tenir compte du sens.

et de meilleure qualité. De fagon similaire, on peut générer

un voisin en déplacant une sous-opération vers la droite. La taille de la liste est gérée dynamiquement. Cette ges-
tion dynamique est basée sur un principe de détection de
cycle. Ce dernier repose sur la sauvegarde d'un certain

Evaluation d’un voisin La sélection du meilleur voi- nombre des derniers mouvements effectués (deux fois le

sin se fait selon une approche epsilon-contrainte. On sup-nombre d’opérations et de sous opérations) dans une liste.

Figure 3 — Déplacement de la sous-opératigmvantz
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Algorithme 1 Algorithme glouton pour générer une solu-
tion pour le job-shop multiressource
Pré-conditions: Choiz(X) : Choisit un élément de la
liste X
10=0
2 Pouri = 0ai = m Faire Cp,[i] = 0 fin Pour
3 Pouri =1 an faire

4 Pour j = 1 an; faire
5 Tij = 0
6 Si F;J.l = () Alors AjouterO; ; a0 fin Si
7 fin Pour
8 fin Pour
9 Tant que O # () faire
10 C* =0
/* Recherche de 'opération se terminant le plus
tot */
11 Pour chaqueO; ; € O faire
12 dateFin = —o0
13 Pour chaqueR;, € R, faire
14 dateFin =
max (dateFin; max(r; j, Crn [k])  +
pi,j,k)
15 fin Pour
16 SiC* > dateFin alors
17 C* = dateFin
18 R* = R}
19 fin Si
20 fin Pour
/* Choix d’'une opération concurrenté
21 L=1{0;; € Olri; <C*etR, NR* # 0}
22 Oi*7j* = ChOZI(E)
* Ordonnance0;- ;- au plus tot*/
23 Pour chaqueR;, € R;’:,j* faire
24 T« j+ = max(riy j«, Cn[Ry]) /* Trouver
la date de début de 'opératiof
25 fin Pour
26 Cijr =rirjr Fmaxpern | (Dirje b
27 Pour chaqueR;, € R s faire
28 Cmlk*] = rix j= + pix j= & I* Mise & jour
des dates de disponibilité des ressourtles
29 fin Pour
/* Mise a jour des listes et des indicatetifs
30 RetirerO;- ;- deO
31 Pour chaqueO; ; € T'y« ;- faire
32 Tij = max(md, Ci*,j*)
33 Si Tout les prédécesseur@; ; ont été or-
donnancéealors
34 AjouterO; ; a0
35 fin Si
36 fin Pour

37 fin Tant que

Si a une itération donnée, deux mouvements conseécutifs
ont été effectués et que ces deux mouvements sont aussi
dans la liste a la suite (en tenant compte du sens du dépla-
cement), alors il y a une forte probabilité pour qu’un cycle
se forme. C’est & ce moment la qu'il faut jouer sur la taille
de la liste de Tabou de maniére a sortir du cycle éventuel.
Suite a des résultats expérimentaux, la gestion dynamique
de la taille, de fagon a optimiser le mieux possible la qua-
lité des solutions, est la suivante :

— tout d’abord, la taille, a I'initialisation, est égale a un
tiers du nombre d’opérations unitaires (sans les sous
opérations) plus le nombre d’opérations non-unitaires.

— Lataille est augmentée de 10% du nombre d’opérations
et de sous opérations, lorsqu’un cycle éventuel est dé-
tecté et que la taille de la liste Tabou est inférieure ou
€gale a la moitié du nombre d’opérations et de sous opé-
rations.

— La taille est diminuée de 10% du nombre d’opérations
et de sous opérations, lorsqu’un cycle éventuel est dé-
tecté et que la taille de la liste Tabou est supérieure a la
moitié du nombre d’opérations et de sous opérations, ou
encore lorsqu’aucun voisin n’est possible a partir d'une
solution. De plus, on vide la liste Tabou de fagon a ré-
partir équitablement entre tous les mouvements.

Les conditions d’augmentation et de diminution de la
taille de la liste Tabou permettent de faire osciller conve-
nablement cette taille. Cette oscillation rend encore plus
dynamique la recherche de solutions, et permet d’augmen-
ter la qualité des solutions trouvées par cette recherche Ta
bou.

6 APPROCHE PAR UN ALGORITHME GENE-
TIQUE, AGumpr

Pour résoudre le job shop multiressources multicritére,
nous avons aussi adapté un algorithme génétique que
nous avions proposé pour le job shop flexible multicritére
(Vilcot and Billaut, 2007). Cette version de I'algorithme
utilise le modéle NSGA-II (Delet al,, 2002).

Le codage d’'unindividu On représente un individu par
une matrice& avecm lignes (une par ressource)|eting|
colonnes, olrang| est le nombre de rangs dans le graphe
disjonctif associé & I'ordonnancement. A la lighet a

la colonnec il y a I'opération qui doit étre exécutée sur

la ressourcer; au rangc dans le graphe. Un ’_’ signifie
gu'il n'y a pas d’opération au rang correspondant dans le
graphe sur la ressource considérée. La figlire 4 donne le
codage associé a la figure 1.

C f—
021 O11  _ _ _ O32 _ _
( O21 011 Oz2 013 O3 _ _ _ )
O2,1 O12 Oi3 O32 O23 Os33

Figure 4 — Codage d’un individu
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Le croisement On génére un nouvel individu grace ala AvecT M,, ., la probabilité de mutation maximale définie
méthode suivante : premiérement, on sélectionne deux inpar le décideur#GenSansAmel le nombre courant de
dividus a et b grace a l'opérateur de sélection. Ensuite, génération sans améliorationfefif axGenSansAmel le

on génére une matrice booléenBede la méme taille  nombre maximum de générations sans amélioration.
quea, les valeurs de cette matrice sont tirées aléatoire-

ment avec une équiprobabilité. Notons que pour une opé-

ration donnée, les coefficients doivent étre identiques pou L& population La génération de la population ini-
chaque sous-opération. Donc lorsque la premiére sousliale réutilise l'algorithmel. Dans ce cas, la fonction
opération d’'une opération est rencontrée, la valeur obte-choiz(X) est une fonction qui choisit aléatoirement un
nue pour cette sous-opération est également attribuée aug'ément de la listex'.

autres sous-opérations. Un "1’ signifie que I'opération cor | 5 hopulation peut aussi étre partiellement initialisée pa
respondante danssera placée a la méme position dans |e5 solutions issues dESypr lors de la recherche du
I'enfant. A la fin d,e cette etapg, [es opeérations qui ne sontf,ont de Pareto. On nomméG ., pr la version avec ini-
pas encore placeées sont insérées dans les trous dans {&jisation par la Tabou et G, prr la version avec initia-
meéme ordre que dars lisation totalement aléatoire.

S'’il y a un circuit dans I'enfant, I'opération venant de

qui est impliquée dans le circuit est déplacée a une POSI\SGA-I] L'algorithme génétique utilise le schéma dal-

gc,’” qui ne croe pas de C”C“'tr' c'est-a-dire entre ses pré-, . i me NSGA-II (Detet al, 2002). Le but de NSGA-II
GCESSEUrS et Ses successeurs. est d’étre rapide et élitiste. Il fonctionne de la fagon sui-
La figure[® donne un exemple de croisement. vante.

Tous les individus de la population initiale (notég;
|Py] = N) sont évalués selon la méthode deéseaux

o= }1 T 13 31 22 31 - non-dominésLa figurel® illustre le concept des niveaux
1,2 1,3 2,1 2,3 3,2 3,3 non-dominés. Le premier niveau contient tous les indivi-
B dus dominants de la population. Ensuite, si on ne tient plus
21 v _ _  _ 32 _  _ compte de ces individus, le nouvel ensemble d’individus
b=1 21 1,1 22 1,3 31 _ _  _ non dominés constitue le second niveau. Ce processus est
21 _ L2 1,3 _ 32 23 33 itéré tant que tous les individus de la population ne sont
10 0 00 0 10 pas classés. Les niveaux forment la force (a minimiser)
B=|11 01 0 10 00 ) des individus de la population initiale.
00 1 0 0 0 1 0
Enfant partiel= Niveau 1
L - _ 3,2 _ Linaz Niveau 2 Niveau 3
L1 _ 1,3 _ 22 _ o
. _ vy _ _  _ 32 _
Enfant final=
1,1 21— _  _ 32 _  _
1,1 2,1 1,3 2,2 31 _  _  _
2,1 1,3 1,2 3,2 2,3 3,3
Figure 5 — Exemple d’un croisement

Cmaa;
La mutation On applique I'opérateur de mutation sur

un individu. Dans l'individu & muter, on sélectionne aléa- ] . .
toirement une opératian Cette opération est déplacée Figure 6 — Niveaux non-dominés
sur un rang pour lequel il N’y aura pas de circuit dans le

graphe correspondant, c’est-a-dire entre le dernier prédé On utilise un tournoi binaire pour la sélection des parents.
cesseur et le premier successeur:de On utilise I'opérateur de croisement et de mutation pour

créer le premier ensemble d’enfai}s (|Qo| = N).
On calcule dynamiquement la probabilité de mutation

(T'm) & chaque génération avec la formule suivante : A une géneération donnéeon deéfinit, = P U Q. On

recherche les niveaux non-dominés &4r On trie les in-
#GenSansAmel dividus deR; selon leur niveau. On définit par le frafiy

T'm =T Mmas x #MazGenSansAmel les solutions non-dominées du niveAu
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Les individus dans la population parerite,; a la géné- L'opérateur de sélection est un tournoi binaire : entre deux
rationt + 1 sont les solutions des fronts; a F, avec individus, on sélectionne celui avec le plus faible niveau.
Atel qued | Fil < NetY'|F| > N plusles  Siles deux individus sont sur le méme niveau, le meilleur
N,ijl | F;| premiéres solutions d&, , | selon l'ordre individu est celui avec la plus grande distance de crow-
décroissant de leur distance dewding Les solutions  ding.

restantes sont éliminées. Au final, la taille Ble; estN.

On utilise les opérateurs de croisement et de mutation sur’
les individus deP;,; pour former une nouvelle popula-
tion enfanteQ., . La figure[T illustre la création de la
populationPy ;.

EXPERIMENTATIONS

Des expérimentations ont été réalisées pour comparer nos
algorithmes.

Toutes les expérimentations ont été réalisées sur un PC

Trinon-domine 1 selonia b équipé d'un Pentium IV cadencé a 2.8GHz et ayant
distance de +1 512Mo de mémoire vive. Pour I'algorithme génétique, le
F crowding temps de calcul a été limité & 10 minutes.
1 F1
P, Py Fy 7.1 Lesinstances
Fy Fy F; Nous cpnsidérons_ deux types d’inst.gnces pour nos expé_ri-
mentations. Premiérement nous utilisons les instances is-

sues de la littérature de (Adanes al, 1988), dénotées
par la suite par « b ». Ces instances sont pour le job

Q: Eliminés shop classique, c’est-a-dire avec une seule ressource par
I opération. Pour ces instances, nous avons ajouté des dates
5 de fin souhaitées avec la méthode suivante (insiprée par
(Demirkolet al,, 1998)), pour un travail :
R R

Figure 7 — Construction de la populatid, ; di —U [/M X (1 - 5) ;g X (1 + 5)]
La distance derowdingpour un individu est définie ainsi  Avec : N
(Deb et al, 2002) : c’est « une estimation du périmétre (14 Txn) i B
formé par le pavé utilisant les plus proches voisins comme Hi = m Pi.j

. sz A R . =0
sommets ». On assure la diversité grace a la distance de ’

crowding. Pour un individu, la distance de crowding est la 7’ et /2 sont des parametres que nous avons fixéf a=
somme des distances normalisées (dans I'espace des cril-3 €tk = 0.5.
teres) entre les voisirdoit etgauchepour chaque objec-  peyxiemement, nous avons généré des instances pour
tif con_5|de,re. Leg, sglu_tlgns e>§trémes .ont une distance dejg job shop multiressource, dénotées «Gd. A notre
crowding égale a linfini. La figurél8 illustre le concept onnajssance il nexiste pas dans la littérature d’instanc
dans deux dimensions. pour le probléme de job shop multiressource. Nous consi-
Lo % « dérons quatre parqmétrem:le no_mbre de travauxy;
le nombre d’opérations par travail le nombre de res-

sources et#sta le nombre d’'étages. La durée opératoire
X X d’'une opératiorD; ; est tirée aléatoirement entre 1 et 130.
Les dates dues sont générées avec la méme méthode que
celle décrite précédemment. Les ressources sont réparties
en étages (1 &sta). Chaque opératio®; ; nécessite
b X entre 1 et#sta ressources mais ne peut nécessiter plus

d’une ressource d’'un méme étage.

X Le tablead ]l donne les instances qui ont été générées par
A cette méthode. Chaque ensemble est constitué de cing ins-
Crnax tances différentes.

7.2 Indicateurs
Figure 8 — Calcul de la distance deowding

Afin de comparer les fronts de Pareto, nous avons utilisé
Dans notre exemple a deux dimensions, la distance deles indicateurs de I'optimisation multicritére (Gandilpte
crowdingd, de l'individu vaut :d. = % + % etal, 2004).
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Instances | n n; m  #sta NFC(Seap;s Seap;) 7 100%. Cela est notamment vrai
GJ0l1aGJ0y 5 5 10 10 si les deux fronts sont identiques.

GJ06aGJ1d 5 10 20 4

GJ1l1aGJly 5 10 20 5 7.3 Expérimentations préliminaires

GJ16aGJ20 10 5 20 4

GJ21aGJ25 10 10 20 4 Des expérimentations préliminaires ont été réalisées sur
GJ26 a GJ3d 10 5 20 10 guelques instances pour trouver les meilleurs parametres
GJ31aGJ35 10 10 20 10 pour nos algorithmes.

Pour la recherche TaboliSy;pr, le meilleur nombre
maximum d’itérations sans amélioration trouvé est
#iter = 2000.

Tableau 1 — Les instances générées

Faible dominance d'un ensemble -Weak outperfor-
mance Un ensemble de solutions non-dominégsdo-
mine faiblement un ensemblg si aucune solution dans
S« n'est dominée par une solution dafiset si au moins
une solution dans§',, domine une solution darts,. La fi-
gureld illustre la notion de dominance faible : 'ensemble 7.4  Comparaison des méthodes

S« (les solutions représentées par une croix) domine fai-

blement I'ensemble, (les solutions représentées par un Les premiéres expérimentations concernent la comparai-

Pour I'algorithme génétiqud G 5, pr, ON trouve comme
taille de populationV = 100, nombre maximum de géné-
rations sans amélioratioft M axGen = 1000 et la pro-
babilité de mutatiod/ut = 0.5.

cercle). son des deux méthodes pour la détermination d’'un en-
Ow(Sy, S.) est égal & 1 sB, domine faiblemens., 0 Zteznble de solution non-dominées sur les critéres .
max -

sinon. Notons qu®w(Sx, S.) + Ow(S,, Sx) peut étre
égal a 0 ou 1, mais pas a 2.

Comparaison deT'Sy;pr avec AGy prr Dans cette
Linad % partie, nous comparons les performances de la recherche
= Tabou T'Sy pr avec celles de l'algorithme génétique
o AGyprr. Le tableal R donne les résultats de la com-
o paraison entre les deux méthodes. Les temps de calcul
X moyens sont donnés en secondes.

= o On constate que la recherche Tabou est toujours meilleure

max gue l'algorithme génétique aussi bien sur les instances
laxx que sur nos instances générées. Par ailleurs, on
constate que sur les instancesdaAG,pr atteint sou-
vent son temps de calcul maximum (10 minutes).

Figure 9 — Notion de dominance faible

Soitexp; etexp; deux séries d’expérimentations®t,
(resp. Seqp;) I'ensemble des solutions non-dominées Comparaison deAG y; pr avec et sans initialisation par

pour la sérieexp; (resp.exp;). Pour chaquej # i, TSypr Nous avons testé notre algorithme génétique
SOw(expi, exp;) est la somme pour chaque instance avec et sans initialisation de la population [i&§ 7.
considérée deQw(Seap, , Seap;)- Le tablealB donne les résultats, & y; prr est la « ver-
Plus cet indicateur est grand, meilleur §s,,. sion sans initialisation » edG; pr la version « avec ini-

tialisation ». Les temps de calcul podiG y; pr incluent

le temps nécessaire pour la recherche Tabou.
La co.nt(|but|on aufrontidéal - Net FronF Contribution ., _On constate une nette domination de la version avec ini-
Considérons deux,ensembles de solutions nor_]'dom'neeﬁalisation. De plus dans plusieurs cas, le temps de calcul
S« etS,, S, représente 'ensemble des solutions non-
dominées danS, U S,. NFC(Sx,S,) estla proportion
de solutions d& dansS,. NFC(exp;, exp;) dénote la
moyenne deV F'C(Sc.p, , Sexp; ) POUr tOutes les instances
considérées. Comparaison de T'Sy;pr avec AGyrpr Dans cette
partie, nous comparons les performances de la recherche
Tabou T'Sy pr avec celles de l'algorithme génétique
AG ) pr. Le tableall¥ donne les résultats de la comparai-
son entre les deux méthodes. Les temps de calcul moyens
Il faut noter que cet indicateur n'est pas symétrique, sont donnés en secondes. Les temps de calciltég pr
c'est a dire qu'on peut avoitN FC(Seap;, Sexp;) + n’incluent pas celui d&' Sy, pr.

deT'Sypr plus celui deAG, pr est inférieur a celui de
AGMPTT‘.

L'indicateur N F'C' correspond a la moyenne des contribu-
tions au front idéal. Plus cet indicateur est grand, mailleu
estSeep, .
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On constate qud Gy pr donne de meilleurs résultats que  Artigues, C. and F. Roubellat (2000). A polynomial acti-
TSy pr, CE QUi N'est pas surprenant dans la mesure ou vity insertion algorithm in a multi-resource schedule

les solutions d&'S )y, pr sont injectées comme population with cumulative constraints and multiple modgsi-

initiale dansAGy,pr. On peut remarquer que pour huit ropean Journal of Operational Resear&R7, 297—

instances AG,pr N'arrive pas a améliorer les solutions 316.

trouvees par la recherche Tabou. Chen, J. and C-Y. Lee (1999). General multiprocessor task

schedulingNaval Research Logistiet, 57-74.

7.5 Comparaison avec CPLEX Cheng, T.C. Edwin, G. Wang and C. Sriskandarajah
o } ] (1999). One-operator-two-machine flowshop sche-

Notre programme linéaire, testé avec CPLEX (version duling with setup and dismounting timeSomputer

8.0), arrive a résoudre optimalement les problemes GJxx & Operations Researc®6, 715-730.

jusqu'a GJ20 (sauf pour GJ13 ou le solver n'arrive pas a R R

trouver I'optimum). Nous avons limité le temps de calcul Dauzere-_Peres, S., W. Roux anq J. B Lasserre (199.8)'
a 12 heures. Le table@l 5 donne les valeursndi4espan l\/_IL_JItl—resource shop scheduling W'th resource flexi-
obtenus par CPLEX et par nos algorithmes. La colonne ?g';y'zggurgggan Journal of Operational Research
'"CPU(CPLEX)’ correspond au temps de calcul (en se- ' o . .
condes) nécessaire & CPLEX pour trouver 'optimum. Les Dauzere-Pérés, S. and C. Pavageau (2001). Différencier

colonnesA(T'Sy pr) et A(AGyprr) correspondent a les durées opératoires dans une approche intégrée
I'écart relatif entre nos méthodes et I'optimum. pour I'ordonnancement multi-ressource. 113éme

Conférence Francophone de MOdélisation et SIMu-
Dans 6 cas sur 19,Sy,pr trouve une solution optimale lation "Conception, Analyse et Gestion des Systémes
etdans 4 cas poutGprr. On constate que dans le pire Industriels"”

des cas, on est a 6.33% de I'optimum avec la recherche Ta- .
bou (15.59% pour I'algorithme génétique). Globalement Deb, K., A. Pratap, 5_-_AgarW"’?' a_nd T Meyanvgn (2002).

- . A Fast and Elitist Multiobjective Genetic Algo-
on peut constater quBSy; pr est proche de l'optimum : rithm : NSGA-II. IEEE Transactions on Evolutio-
A(TSypr) = 1.71%. Par contreAG y ppr est claire- : '

ment moins performantA(AG v prr) = 6.9% nary Computatioré(2), 182-197.
Demirkol, E., S. Mehta and R. Uzsoy (1998). Benchmarks

Remarque : nous n'avons pas présenté les resultats  for shop scheduling problemEuropean Journal of
pour AGypr car les valeurs dumakespansont iden- Operational Research09, 137—-141.

gqueizgelles)dfggipT, sauf pour lnstance GJ17 ou Gandibleux, X., Sevaux, M., Soérensen, K. and T’kindt, V.,
maz\SIMPT) = DO= Eds. (2004)Metaheuristics for Multiobjective Opti-
misation Springer. Berlin.

Manne, A.S. (1960). On the job-shop scheduling problem.
Operations Research

8 CONCLUSION

Dans cet article nous avons présenté nos travaux sur le__ _
probléme de job shop multiressource multicritére. Le pro- ©9uz, C., M. Fikret Ercan, T.C. E. Cheng and Y.F. Fung

bléme a été modélisé par un graphe conjonctif. Nous  (2003). Heuristic algorithms for multiprocessor task
avons proposé un modéle de programmation linéaire en  Scheduling in a two-stage hybrid flow-shdpuro-
nombres entiers, une recherche Tabou, un algorithme gé-  Pean Journal of Operational Researd#9, 390
nétique ainsi qu’une hybridation de ces deux dernieres ~ 403.

méthodes. Serifglu, F. S. and G. Ulusoy (2004). Multiprocessor task

. - . , scheduling in multistage hybrid flow-shops : a gene-
Au niveau des expérimentations, nous avons constaté une

sriorité de | herche Tab Falqorith " tic algorithm approachrhe Journal of the Operatio-
supériorité de la recherche Tabou sur l'algorithme géne- nal Research Socief, 504—512.
tique. Par ailleurs, la recherche Tabou présente des ré-

sultats proches de 'optimal pour les instances qui ont puShachnai, H. and J. J. Turek (1999). Multiresource mal-
étres résolues par le programme linéaire. leable task scheduling to minimize response time.

Information Processing Letter&), 47-52.
Pour les futures recherches, nous allons développer un aly;,.5t . and J.-C. Billaut (2007). A tabu search and a
gori_thme permettant de rés‘?“?‘(e un probléme de job shop genetic algorithm for solving a bicriteria general job
flexible multiressource multicritére. shop scheduling problerguropean Journal of Ope-

o rational Research doi :10.1016/j.ejor.2007.06.039,
REFERENCES A paraitre.

Adams, J., E. Balas and D. Zawack (1988). The shifting
bottleneck procedure for job shop schedulivg-
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TSvipr VSAGyprTT

AGyprr VST Sypr

Instances SOw NFC | SOw NFC | CPU(TSypr) CPU(AGyprrT)
la01 a la05 3 85% 0 25% 33.59 242.45
la06 a lal0 1 60% 1 55% 118.80 528.18
lall alals 2 73% 0 33% 266.31 584.29
lal6 ala20 4 87% 0 13% 133.62 599.66
la21 ala25 5 100% 0 0% 540.58 600.40
la26 ala30 5 100% 0 0% 1518.12 600.69
la31 ala35 5 100% 0 0% 2338.61 601.50
la36 a la40 5 100% 0 0% 1356.68 600.50
GJ01 a GJ0o5 1 60% 3 93% 4.30 27.91
GJ06 a GJ1(Q 4 87% 0 13% 41.06 134.90
GJ11 a GJ1§ 4 90% 0 10% 65.58 127.30
GJ16 a GJ2(Q 2 80% 0 20% 140.51 283.42
GJ21aGJ25 3 70% 1 30% 522.91 520.35
GJ26 a GJ30 4 90% 0 10% 279.03 303.16
GJ31aGJ3q 4 90% 0 10% 1071.29 599.82
Tableau 2 — Comparaison enff&y; pr et AGprprr
AGrprr VSAGypT | AGrvpr VSAGMPTT

Instances SOw NFC | SOw NFC CPU(AGMPTT) CPU(AGMPT)
la01 ala05 0 25% 5 100% 242.45 111.48
la06 alal0 0 17% 4 90% 528.18 227.60
lall alals 0 15% 4 95% 584.29 632.50
lal6 ala20 0 0% 5 100% 599.66 433.17
la21 ala25 0 0% 5 100% 600.40 830.61
la26 a la30 0 0% 5 100% 600.69 1772.00
la31 ala35 0 0% 5 100% 601.50 2471.48
1a36 a la40 0 0% 5 100% 600.50 1610.40
GJ01 a GJ0oY 1 93% 1 90% 27.91 27.71
GJ06 a GJ10 0 10% 4 90% 134.90 73.86
GJ11aGJi15 0 0% 5 100% 127.30 116.26
GJ16 a GJ20 0 10% 4 90% 283.42 234.56
GJ21 a GJ25 0 15% 4 85% 520.35 695.15
GJ26 a GJ3(Q 0 0% 5 100% 303.16 315.75
GJ31 a GJ35 0 0% 5 100% 599.82 1180.33

Tableau 3 — Comparaison enti&:y; prr et AG prpr
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TSypr VSAGMPT AGMPT vsTSypr
Instances SOw NFC | SOw NFC | CPU(TSypr) CPU(AGumpr)
a0l -> la05 0 62% 4 100% 33.59 92.40
la06 ->1a10 0 30% 5 100% 118.80 157.91
lall ->lal5 0 28% 5 100% 266.31 458.64
lal16 ->1a20 0 41% 4 100% 133.62 345.33
la21 -> la25 0 48% 5 100% 540.58 440.93
la26 ->1a30 0 24% 5 100% 1518.12 600.54
la31 ->1a35 0 33% 5 100% 2338.61 601.42
la36 -> 1a40 0 32% 5 100% 1356.68 600.67
GJO1 -> GJ05 0 60% 3 100% 4.30 25.81
GJ06 -> GJ10 0 80% 2 100% 41.06 54.89
GJ11 -> GJ15 0 24% 5 100% 65.58 81.89
GJ16 -> GJ20 0 23% 5 100% 140.51 157.81
GJ21 -> GJ25 0 27% 5 100% 522.91 357.37
GJ26 -> GJ30 0 30% 4 100% 279.03 150.89
GJ31->GJ35 0 0% 5 100% 1071.29 503.57
Tableau 4 — Comparaison enff&y, pr et AGyrpr
Instance| CPLEX CPU(CPLEX) TSypr A(TSMPT) AGy prr A(AGMPTT)
GJOo1 533 0.06 533 0.00% 544 2.02%
GJ02 418 0.05 418 0.00% 418 0.00%
GJO3 487 0.06 487 0.00% 487 0.00%
GJo4 383 0.03 383 0.00% 383 0.00%
GJO5 460 0.02 460 0.00% 460 0.00%
GJO6 894 2.52 898 0.45% 963 7.17%
GJo7 900 4.14 900 0.00% 918 1.96%
GJo8 763 45.39 794 3.90% 821 7.06%
GJ09 767 1.69 789 2.79% 892 14.01%
GJ10 998 36.03 1017 1.87% 1100 9.27%
GJ11 839 12.97 891 5.84% 977 14.12%
GJ12 1057 210.59 1100 3.91% 1194 11.47%
GJ13 # # 1071 # 1162 #
GJ14 786 25.52 790 0.51% 815 3.56%
GJ15 930 1580.28 934 0.43% 1034 10.06%
GJ16 600 1925.77 614 2.28% 644 6.83%
GJ17 656 42110.38 669 1.94% 774 15.25%
GJ18 594 2590.08 603 1.49% 608 2.30%
GJ19 693 965.81 698 0.72% 821 15.59%
GJ20 681 13.34 727 6.33% 760 10.39%

Tableau 5 — Comparaison avec CPLEX
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