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RESUME : Dans cette étude, nous traitons le probléme de |'ordonnancement des taches de maintenance sur lequel
nous avons introduit la notion de matrice des compétences, que l’on peut trouver sous deux formes possibles,
dynamique ou statique. Un concept de niveau de compétences a quatre niveaux intervient dans la sélection des
ressources aptes a réaliser des opérations, soit de maniére autonome, soit par apprentissage, pour les opérateurs
n’ayant pas le niveau de maitrise nécessaire. Cette derniere solution apportera davantage de flexibilité aux opérateurs.
Aprés une formulation mathématique du probléme, nous orientons notre recherche vers une solution admissible en
utilisant une méta-heuristique (algorithme génétique) décrite sous plusieurs variantes.

MOTS-CLES : Ordonnancement, Matrice des Compétences, Ressources, Makespan, Formation par apprentissage.

1 INTRODUCTION

Dans un monde ou la technologie industrielle est deve-
nue banale, 1’aspect de la gestion des projets devient
I’enjeu le plus important et le moyen le plus efficace de
se distinguer de la concurrence. Ainsi les industriels
sont-ils amenés a développer de nouvelles méthodes afin
de mieux exploiter ses ressources, matérielles et hu-
maines.

Dans une entreprise, il existe deux types de ressources
renouvelables, les machines et les humains. Ces derniers
retiennent I’attention en raison de leurs aptitudes a ac-
quérir de nouvelles compétences et a augmenter leur
niveau de maitrise, et ce jusqu'a un niveau d’expertise
qui les rend capables de transmettre leur savoir-faire a
d’autres personnes. Cet aspect de compétence peut jouer
un réle important sur la réalisation des projets, et faire la
différence entre les concurrents, tant sur le plan de
I’innovation que sur le plan technique. Pour la réalisation
des taches du projet, les opérateurs doivent disposer d’un
certain savoir-faire et d’un niveau de maitrise suffisant.
Dans cette perspective, le concept de matrice des compé-
tences a été développé afin de regrouper les informations
relatives aux spécialités demandées avec les opérateurs
intervenants. Ce type de données peut étre exploité afin
de mieux former de nouveaux personnels habiles pour la
réalisation des taches, ce qui va conduire a une réalisa-
tion plus rapide du projet. Cette formation est assurée par
I’accomplissement en commun de taches entre un forma-
teur et un apprenant et selon des régles fixées.

Dans I’industrie on trouve plusieurs types de pro-
blémes de gestion de projet, appelés aussi problémes
d’ordonnancement. D’une fagon générale on peut les
diviser en deux catégories : sans ressource, qui sont gé-

néralement traités par la méthode Pert, ou avec res-
source, généralement notés RCPSP (Resource-
Constrained Project Scheduling Problem). Ce dernier
type de probléme a fait I’objet de nombreux travaux aca-
démiques. On trouve le calcul d’une borne inférieure
par la programmation linéaire en nombre entier [Stinson
et al, 1978] ou bien par réduction du probleme [Carlier et
Latapie, 1991]. La résolution du probléme avec des me-
thodes approchées telles que la méthode tabou par Pin-
son [Pinson et al, 1994], qui figure parmi les premiers a
I’avoir implémentée sur le RCPSP, ou bien 1’algorithme
génétique de Hatmann [Hartmann, 2002]. Cependant et
malgré sa classification parmi les problemes NP-
difficile, on trouve des propositions de méthodes exactes
telles que le Branch and Bound de Patterson [Patterson
et al, 1990] et par Sprecher [Sprecher, 2000] , avec des
schémas basés sur des systémes de branchement chrono-
logique. De plus, on trouve des propositions de modele
linéaire en nombre entier (PLNE), parmi ceux-la, ceux
de Koné [Koné, 2009], ou I’auteur propose différentes
variantes du modeéle.

Des extensions du probleme RCPSP ont été propo-
sées dans la littérature, on le trouve avec un nombre fini
de fagons d’exécuter les opérations, ce qui a donné le
MRCPSP (Multi mode Ressouce Constrained Project
Scheduling Problem), ou bien avec des ressources multi
compétentes, ce qui a donné le MSPSP (Multi Skill Pro-
ject Scheduling Problem), une formulation plus réaliste
du probléme par rapport au probléme de base. Quant aux
travaux de recherche sur le probléme MSPSP, Morineau
[Morineau, 2006] propose un modéle linéaire au nombre
entier inspiré de celui de Prisker et al [Pritsker et al,
1969] pour le RCPSP ; il propose aussi une borne infé-
rieure et des méthodes approchées telles qu’un algo-
rithme génétique et une méthode de type placement par
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série, inspirée des travaux de Kelley [Kelley, 1963] et
Klein [Klein, 2000].

Dans la littérature on trouve d’autres classifications
des problémes d’ordonnancement, que 1’on appelle pro-
bléme d’ordonnancement d’atelier, qui font partie d’une
des extensions du RCPSP. On peut les diviser en trois
grands problémes, Flow Shop, Open Shop et le Job
Shop. Ce dernier, comme pour les deux autres, a connu
plusieurs extensions, dont celle du Job Shop flexible,
pour laquelle la ressource qui effectue 1’opération est
sélectionnée parmi un ensemble de ressources candidates
[Kacem, 2003]. Dupas [Dupas, 2004] propose pour ce
probleme un algorithme génétique avec trois criteres a
optimiser, le but de son travail consiste a comparer dif-
férents opérateurs de mutation.

Notre cas d’étude est un probléme de type Job Shop
flexible, pour ordonner des taches de maintenance. Ces
derniéres sont effectuées par des ressources humaines
(opérateurs), ayant un niveau de compétence dans diffé-
rentes spécialités. Une matrice des compétences, statique
ou dynamique, enregistre les niveaux de maitrise de
chaque opérateur pour des spécialités données. Notre
double objectif (conflictuel) est la minimisation du
temps total de traitement des taches ainsi que
I’augmentation des compétences des opérateurs afin
qu’ils accédent a 1’autonomie pour traiter des taches
et/ou au réle de formateur.

Nous avons choisi une équipe de maintenance in-
dustrielle car ce domaine exige de la polyvalence de
la part des opérateurs. C’est également dans ce service
que I’on doit optimiser le nombre de ressources pour le
rendre économiquement compétitif.

Cet article est décomposé de la maniére suivante :
La partie 2 est consacrée a la définition de certains con-
cepts utilisés dans ce type de probléme avec les notations
adoptées. Dans la partie 3, nous allons proposer une
formulation mathématique du probléme dans le cas
d’une matrice de compétences Statique et nous allons
démonter la difficulté d’une résolution analytique du
probléme. La partie 4 sera consacrée a I’implémentation
d’un algorithme génétique avec plusieurs variantes, et
ayant plusieurs objectifs conflictuels a optimiser: la
Minimisation du temps total d’exécution (makespan), la
maximisation du temps total de formation des opérateurs
ou un compromis entre les deux précédents criteres.
Nous poursuivrons ce travail par une application nume-
rique et une discussion sur les résultats obtenus par ap-
plication de I’algorithme génétique et l’utilisation des
deux variantes de matrice de compétence (statique et
dynamique). Une conclusion générale terminera ce tra-
vail.

2 DEFINITION DU PROBLEME ET
NOTATIONS

2.1 Matrice de compétence dédiée a un atelier de
maintenance

On dispose d’une équipe composée de p opérateurs de
maintenance, ayant chacun des compétences dans s spé-

cialités complémentaires. Ces opérateurs constituent les
ressources essentielles pour la réalisation des n taches de
maintenance, ils possédent aussi un niveau de maitrise
pour chacune des s spécialités. La matrice de compé-
tence Comp est composée de s lignes pour les spécialités
et p colonnes pour les opérateurs, les éléments de cette
matrice Compj; représentent le niveau de maitrise de
chaque opérateur pour chaque spécialité, leurs valeurs
peuvent varier de la fagon suivante :

> Comp; =0: Popérateur j n’a aucune maitrise pour

la réalisation d’une opération qui demande la spécia-
lité i.

> 1§Compij <2 : Niveau insuffisant de 1’opérateur j
pour la réalisation individuelle une opération qui
demande la spécialité i, il doit étre accompagné par
un opérateur de niveau 3.

> 2§Compij <3 Le niveau de I’opérateur j est suffi-

sant pour effectuer d’une maniére autonome une
opération qui demande la spécialité i pour la réali-
ser.

> Comp, =3: Le niveau de I’opérateur j est suffisant

pour la réalisation de toute opération qui demande la
spécialité i mais aussi 1’accompagnement d’un
opérateur de niveau 1 durant sa formation.

>
Spécialités S;
00 19 26
21 30 14
3.0 10 27
Spécialités S, > 115 2.0 30
{ Opérateur O3

Figure 1 : Exemple de la matrice compétence Comp
pour 4 spécialités et 3 opérateurs.

Les matrices de compétence sont largement utilisées
dans le milieu automobile. Elles permettent, dans le
cadre d’un plan de formation, d’indiquer quelles sont les
personnes a former et dans quelles spécialités, et ceci en
fonction des objectifs de production fixés par
Ientreprise. 11 existe deux types de matrices de
compétence, statiques et dynamiques [Boschian et
Stock, 2011]. Dans le cas des matrices statiques, le
niveau de maitrise des opérateurs pour chaque spécialité
reste fixe tout au long de 1’horizon d’ordonnancement.
Dans le cas des matrices dynamiques, le passage d’un
niveau de compétence & un autre s’effectue en réalisant
des taches par apprentissage. Cette différence jouera un
réle important pour la réduction du temps d’exécution
total des opérations, qui est 1’un des objectifs de notre
étude.

Dans une spécialité donnée, un opérateur de niveau 1
pourra passer au niveau 2 par la voie de 1’apprentissage,
en travaillant en qualité d’apprenant, avec un opérateur
de niveau 3 qui sera son formateur. Dés que son niveau
de compétence, qui évolue de maniére linéaire, sera ob-
tenu, ce changement de niveau va s’effectuer sous con-
dition de réussite a un contréle d’aptitude. En cas



d’échec (a I’instant t;), ’apprenant continuera son ap-
prentissage. En cas de réussite (a I’instant t,), il devien-
dra niveau 2 et pourra exécuter des opérations dans la
spécialité considérée de maniére autonome.

L’opérateur de niveau 2 deviendra niveau 3 grace a son
travail en autonomie dans la spécialité considérée. On
suppose que I’évolution de ses compétences Vva
s’effectuer de maniére linéaire. Le passage au niveau
supérieur est conditionné par un contréle d’aptitude (ins-
tants t; et t4 sur la figure 2.

Niveau

3 4

>
t t, ts Temps

Figure 2. Evolution des compétences.

Nous poserons les

suivantes :

e Un opérateur de niveau égal O dans une spécialité
donnée ne pourra jamais passer & un niveau supé-
rieur par I’apprentissage.

e Le passage d’un niveau a un autre de 1’opérateur j
s’effectue soit par accomplissement du travail avec
un opérateur de niveau 3 si 1gc;ompij <2, soit par

hypotheses  complémentaires

I’expérience professionnelle Si2< Comp; < 3 et ceci

en une durée de temps connue. De plus, ces pas-
sages sont conditionnés par la réussite a un examen
d’aptitude.

e Lorsqu’un opérateur de niveau 1< Comp <2 colla-

bore avec un de niveau 3, ils accomplissent en-
semble une seule opération.

e On suppose que les opérateurs disposent de
I’infrastructure nécessaire pour la réalisation des
taches.

e Les opérateurs sont considérés comme des res-
sources disjonctives.

e Les opérateurs sont disponibles jusqu'a la fin des
opérations.

o Le temps d’exécution des opérations est connu et ne
dépend pas de 1’opérateur (les opérateurs) qui vont
I’exécuter.

e Il n’y a pas de priorité d’exécution sur les taches de
maintenance a effectuer.

Op={Opy,...,Ops}  ensemble des opérateurs
S={S4,...,Ss} ensemble des spécialités
0i={Oi...,Oii}  ensemble des opérations de la tache T;
C; ladate de fin d’exécution de la tache T;

Cmax e Makespan

tfi  le temps de formation de 1'opérateur Op; assuré par

lopérateur O
T+ /4 Pk

le temps total de formation

mettent [’exécution de Ojj
ensemble des opérations qui succédent & Oj;

ensemble des opérations qui précédent Oy

Figure 3 : Notations utilisées pour le probléme

3 MODELE MATHEMATIQUE POUR LE CAS
STATIQUE

3.1 Formulation du probléme

Notre formulation du probléme d’ordonnancement des
taches de maintenance est inspirée de celle de Manne
[Manne, 1960], reprise notamment par Vilcot [Vilcot et
al, 2008] que nous avons modifiée afin de tenir compte
de la compétence des opérateurs, de I’affectation des
ressources et de la fonction d’apprentissage.

Les variables utilisées sont :

t; :La date de début de 1’opération 0,

Sous les contraintes suivantes :

Vi:1..,m,Vj:1..,nO:t”zo (@)

Ce type de contrainte (1) indique que les dates de début
d’exécution des opérations sont de type réel.

vk _ 0 siO,, esteffectuée avant O, sur la ressource R,

© 1 dans le cas contraire

K 1 siO; est effectuée sur la ressource R,
Xi = .
! 0 dans le cas contraire

Vi=l.n, Vj=l.n, t;, >t +p; 2)
Les contraintes de type (2) représentent les gammes
opératoires.

notation  Définition

Vi=l.n,Vj=l.n: > x=1 (3)

nr nombre de taches
s nombre de spécialités
p nombre d’opérateurs
Ki  nombre d’opérations de la tache T;

T={T4,..., Tn} ensemble des taches

VR eR["
Les contraintes de type (3) assurent que chaque
opération est traitée par une seule ressource (bindme ou
monéme).

ensemble des m ressources dont les compétences per-



Va=1l.n,vb=1.ny,vVe=l.n,vd=1.ny;

VR, eR} NRY avec

RE = Reaol (COMP(R )22 U (7, 37 Rl (COM(R, ) =1),(Comp(R, ) =3)
o 2ty + P MY~ M2 0, + X)) (4)

Va=1l.n,Vb=1l.n,vVe=Ll.n,vd=1l.ny;
VR, e R} NRY avec

R:b Z| 1R1 abl COmp ah >2 Z‘ 125 152t Rt-sab‘ COmp R1ab) ) (Comp(Rt‘ah) = 3))

i 2ty +Py=M.(L- Vi) - M2 - (X, + X)) ®)

Les deux contraintes (4) et (5) symbolisent les
disjonctions qui relient les opérations réalisées sur la
méme ressource et ceci en introduisant les variables

booléennes y2**. M est une constante trés grande,
généralement égale a la somme des durées d’exécution
de toutes les opérations. Soit tf;, le temps de formation
de I’opérateur i assuré par I’opérateur k. Les fonctions-

objectifs & optimiser sont :
Coox 2t +p; Vi=1...n,, V j=1...n4 (6)

Tf:Zp: Zp: tf,, 0

i=1 k=/izk
(6) Le makespan.
(7) le temps total de formation des opérateurs.

3.2 Caractéristiques du modéle

Le modéle proposé est caractérisé par I’utilisation de
deux types de variable. Des variables continues tij dont

le nombre est égal au nombre total d’opérationz_”T n, -
1

Des variables binaires, y2>“et x; avec un nombre égal

A" n)A(n) et () Tn).(n) pour yi o etxg
respectivement. Avec un nombre aussi grand de
variables, le modele est constitué¢ d’un nombre treés
important de contraintes, égal a

237 )+ (0 —np ) ng + 2.3 n)ng) - Ce qui fait
augmenter la taille du modele en augmentant le nombre

de tches, d’opérations et de ressources, et ceci rend le
modele difficile a résoudre en utilisant les solveurs.

ab,k

4 METHODE APPROCHEE (ALGORITHME
GENETIQUE)

Vu la difficulté pour résoudre ce type de probléme a
I’aide d’une méthode exacte, nous avons choisi
d’adopter une méta-heuristique d’un type évolutionnaire
qui est I’Algorithme Génétique (AG). Nous pouvons
résumer le principe d’un Algorithme Génétique par les
étapes suivantes :

Début :
Génération aléatoire d’une population d’individus
Répéter
Evaluer chaque individu en fonction des objectifs
Sélectionner les individus pour le croisement
Croiser les individus sélectionnés

Muter certains individus
I —

Jusque : critére(s) de fin
Retourner le meilleur compromis
Fin

Figure 4 : Le principe de AG
4.1 Génération de la population initiale et codage

Nous avons choisi une génération aléatoire de Ila
population de départ en utilisant un codage en deux
parties. Ce codage est inspiré de celui utilisé dans
[Kebabla, 2008]. Dans un premier temps, nous créons,
une séquence ordonnée des opérations pour chaque
individu. Chaque apparition du numéro de la tache
correspond a 1’une des opérations qui la constituent. La
figure 4 représente une séquence de trois taches
constituées chacune de trois opérations.

013 O31 032091 01205, 0330530
133212 321
Figure 5 : Exemple d’une séquence d’opérations gé-
nérée aléatoirement

Dans un deuxiéme temps, nous affectons les ressources
aux différentes opérations. Pour ce faire, nous utilisons
la matrice de disponibilité des ressources possibles creée
a I’aide de la matrice de compétence. Selon le type de
matrice de compeétence utilisée, on distingue les cas
suivants :

Cas statique: pour le cas statique, les ressources
possibles pour réaliser les opérations sont identiques
pendant [I’horizon d’ordonnancement. Donc, nous
choisissons d’une fagon aléatoire une des ressources (Un
opérateur ou un couple d’opérateur) parmi celles
possibles.

Matrice des
tache/
operation

Matrice Affectation
d'affectation aléatoire d'une
ressource

Mettre a jour la
matrice des
competence

Matrice de
competence

Figure 6 : Schéma de construction de la matrice
d’affectation pour le cas de matrice de compétence
dynamique

Matrice des
ressources

Mettre a jour la
matrice des
ressources

Cas dynamique : pour le cas dynamique, nous devons
prendre en compte 1’augmentation de niveau éventuel
des opérateurs, apres 1’accomplissement des opérations
auxquelles ils ont été affectés. Les ressources possibles
pour réaliser chaque opération ne sont pas les mémes
apres chaque opération. La matrice des ressources est
mise a jour aprés ’achévement de chaque opération. La



figure 5 résume la procédure d’affectation. Dans les deux
cas (statique ou dynamique), le résultat de I’affectation
est une matrice qu’on appelle matrice d’affectation, qui
comporte un nombre de lignes égal au nombre
d’opérateurs et un nombre de colonnes correspondant au
nombre total des opérations. Pour chaque colonne, on
affecte le numéro de la tache a la ligne (aux lignes) qui
correspond (ent) a I’opérateur (aux opérateurs) qui lui a
(ont) été affecté. Cette affectation se fait d’une fagon
aléatoire, en choisissant une ressource (bindbme ou
mondme d’opérateur) parmi les ressources possibles. La
figure 6 représente la matrice d’affectation de la
séquence d’opérations représentées dans la figure 4.

011 031 032 OZl olZ 022 033 023 013
op, | 1 | 3|00 |1]2]|3]2
op, | 0|0 | 3|0 ]| 1]o0]o0]2
Op, | 0 | 3|0 |2 0|0 |3]0]1

Figure 7 : Exemple d’une matrice d’affectation pour
9 opérations et 3 ressources

Ce type de codage ne nécessite pas de correction des
individus aprés le couplage, probléme qui s’est posé
dans d’autres types de codage.

4.2 Le croisement des individus

Nous avons utilisé un couplage avec un point de
croisement choisi aléatoirement sur les colonnes et qui
devra dépasser la moitié de la liste des opérations. De
cette facon I’enfant aura les caractéristiques qui
correspondent au pére duquel il a pris la grande partie, et
ceci sur la séquence des opérations et sur la matrice
d’affectation. Donc pour chacune d’entre elles, nous
coupons les deux peres & la position choisie et nous
recopions la grande partie du pére 1 et du pere 2, sur les
deux fils, respectivement fils 1 et fils 2. Puis nous
recopions ce qui reste du pere 1 dans le fils 2, selon
I’ordre d’apparition dans le pére 1, et ce qui reste du pére
2 dans le fils 1 selon 1’ordre d’apparition dans le pere 2.
L’exemple de la figure 7 montre la facon de coupler
deux individus parents afin d’obtenir deux individus fils.

021 022 011 023 031 012 032 033 013
2 21231 33 1]

Oy | Oz | Ouy | Oy | Oy IO, | O5 | Oy | O
Op | 0] 210 2 13 1 3,010
Op,| 22|00 |0§L | 0|31
Op,| 0 | O 1 2 1 0Q0 3101

Pére 1

Oll 031 032 021 012 022 033 023 013

_|2 3 2 1

oll 031 032 021 012 022 033 023 013
op, [ 1 T2 | 3
op, | 0 ol 1ol o270
op, 10| 3o |2 olfo] 3

021 OZZ Oll 023 031 032 012 033 013

2 212303131
021 022 011 023 031 032 OlZ 033 013
op| 0|2z 0|2 30130
op,| 2|2 0 0]of3][1]0]o0
Oop, |00 1|2 o0ofo0]0]3]1

Enfant 1
011 031 032 021 012 O3 Oz3 O33 O3

I 1 BN
011 031 032 021 012 OZZ 033 023 013
Op|l 1 3 0 0 1 2 2 0
Op,|| 0 0 3 0 1 2 0 3
Opsf| O 3 0 2 0 0 2 0 1

Enfant 2

Figure 8 : Exemple illustratif d’un croisement de
deux individus
4.3 La mutation

La mutation est une opération qui joue un rdle important
pour garder la diversité de la population, et ceci en
empéchant la convergence rapide vers un seul genre
d’individu. Dans notre travail, nous avons adopté une
mutation par changement de position (une permutation).
Deux opérations sont choisies aléatoirement puis nous
permutons leurs positions et ceci avec un taux de
mutation faible prédéfini. Sur exemple, nous appliquons
cette mutation au pére 2. Nous allons permuter les
opérations des positions 2 et 9.

)\ v
011 031 032 021 012 O22 033 023 013

[1 332 12 32 1|
Oll 031 032 021 012 022 033 023 013
Op, ||1 3 0 0 1 2 3 2 0
Op, || 0 0 3 0 1 0 0 2 0
Op, || O 3 0 2 0 0 3 0 1
Avant la mutation.

011 Oy1 O3z1 Oz O12 O23 O3z O33 O13

123212 3 31
Oll 021 031 OZZ olZ 023 032 033 013
Op, 1] 2110 o 1 2 3 3 0
Op, 0 2 3 0 1 0] 0 0 0
Op, || 0 0 0 2 0 0 3 3 1

Aprés la mutation.
Figure 9 : Exemple illustratif, de la mutation

4.4 L’évaluation

Pour I’évaluation des individus, nous utilisons trois
critéres qui sont soit la valeur du makespan, soit le
temps de formation des opérateurs, soit une combinaison



entre les deux critéres précédents pour établir un
compromis.

4.5 Lasélection

Cette opération est trés importante, du fait qu’elle
détermine les individus qui vont constituer les nouvelles
générations. Notre stratégie de sélection (tournoi)
consiste a comparer deux individus choisis aléatoirement
et de garder le meilleur pour la suite des opérations.

4.6 Criteére d’arrét.

Le critére d’arrét que nous avons choisi pour notre
algorithme génétique, consiste a fixer un nombre
d’itération maximal. Dans la partie application
numérique nous allons étudier 1’effet du nombre
d’itération sur 1’efficacité des stratégies choisies.

4.7 Stratégies adaptées.

Pour I’application de 1’algorithme génétique sur notre
probléme, nous avons utilisé trois stratégies différentes.
Stratégie 1 : elle consiste a prendre deux individus d’une
maniére aléatoire et a les coupler. Nous aurons la
possibilitt  d’avoir tous les cas  possibles:
mauvais/mauvais, mauvais/bon et bon/bon (bon ou
mauvais individu).
Stratégie 2: identique a la premiére, & une seule
différence, qui consiste & introduire un nouvel opérateur,
appelé opérateur d’immigration. 1l consiste & générer
aléatoirement un nouvel individu, et ceci pour donner
plus de diversification, et éviter la convergence rapide
vers un optimum local.

Stratégie 3: c’est une stratégie utilisée par Goncalves

[Goncalves et al, 2008]. Elle consiste

e a recopier les meilleurs individus de la population
présente vers la nouvelle génération avec un
pourcentage fixé,

e A générer aléatoirement des individus et a les
injecter dans la nouvelle génération avec un certain
pourcentage fixé,

e le reste des individus constituant la nouvelle
génération sont sélectionnés parmi la population
générée par I’application de la stratégie 1 sur toute
la population.

La figure 9 représente le passage d’une génération a une

autre.

0 . o Y%
Y% Meilleurs éléments ——] ?

(100-Y-
(100- Stratégie 1 ——p> X)%
Y)%

X%

Geénérés aléatoirement ——>

Figure 10 : Illustration de la stratégie 3

5 APPLICATION NUMERIQUE
5.1 Données numériques

Afin de valider les performances de notre méta-
heuristique, nous avons choisi de réaliser une
application numérique avec les valeurs numériques
suivantes :

Les taches a réaliser seront définies par un benchmark
(abz5) défini par Adams [Adams et al, 1998], tout en
remplacant les ressources par les spécialités requises
pour I’accomplissement des taches.

La matrice des compétences dynamique/statique initiale
comporte 10 compétences et 5 opérateurs, et est
représentée sur la figure 10.

Figure 11 : La matrice de compétence utilisée pour
I’application numérique

La taille de la population initiale est comprise entre 50 et
500 individus, que nous ferons varier pour 1’étude des
stratégies définies dans la partie 4.7. Le taux de mutation
sera de 0.08 et 0.05 et le nombre d’itérations sera
compris entre 100 et 1200.

5.2 Reésultats et interprétation

Nous débutons les simulations par I’application des
différentes stratégies présentées dans la partie 4.7, avec
une matrice de compétence statique, dans le but
d’optimiser chacun des critéres (Cmax et Tf) de maniére
indépendante. Nous y étudions Uinfluence des
parametres de 1’algorithme génétique ainsi que la
performance des différentes stratégies (S1, S2, S31, S32,
S33, S34) sur les deux objectifs, afin de pouvoir
sélectionner les bons parametres. Ensuite nous étudions
I’application d’une méthode multi-objectif a I’aide de la
stratégie et des paramétres déterminés précédemment.
Ceci nous permettra de trouver un compromis entre les
deux critéres a optimiser. Nous appliquerons ensuite la
méme stratégie et les mémes paramétres sur une matrice
dynamique, afin d’observer les changements qui
interviennent sur la valeur des solutions trouvées pour le
Cmax.

Notation

e S1:stratégie 1.

e S2:stratégie 2.

e S3:stratégie 3, avec :



» S31 pour 1% d’individus gardés parmi les
meilleurs, 1% d’individus générés
aléatoirement.

» S32 pour 10% d’individus gardés parmi les
meilleurs, 1% d’individus généré aléatoirement.

» S33 pour 1% d’individus gardés parmi les

meilleurs, 10% d’individus générés
aléatoirement.

» S34 pour 10% d’individus gardés parmi les
meilleurs, 10% d’individus 2énérés
aléatoirement.

5.2.1 Le cas Statique

1. Objectif monocritére
1.1. Minimisation du makespan (Cax)-

Dans un premier temps, nous allons fixer le nombre
d’itération & 1200 et nous allons faire varier la taille de la
population et ceci avec deux taux de mutation différents :
0,08 (Figure 11) et 0,05 (Figure 12).
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iteration iteration iteration iteration iteration
=100 =400 =600 =800 =1000

Figure 14 : Evolution de la qualité des solutions données
pour le Cmax

1.2. Maximisation du temps de formation (T¥) :

Nous allons faire varier la taille de la population avec
1200 itérations et deux valeurs du taux de mutation (0.05
et 0.08). Nous obtenons les figures 14 et 15.
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Figure 12 : Evolution de Cmax en fonction de la straté-
gie et de la taille de population.
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Figure 13 : Evolution de Cmax en fonction de la straté-
gie et de la taille de population

La figure 13 nous montre I’influence de la variation du
nombre d’itérations sur la valeur du makespan avec un
taux de mutation de 0.05 et une génération de 500
individus.
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Figure 15 : Evolution de la qualité des solutions pour le
Tf

Pour 1200 itération et un taux de mutation de 0.05 :
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Figure 16 : Evolution de la qualité des solutions données
pour le Tf

Pour la suite, nous allons adopter un taux de mutation de
0.05, une génération de 500 individus et nous faisons
varier le nombre d’itérations.
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Figure 17 : Evolution de la qualité des solutions données
pour le Tf

1.3. Interprétation des résultats.

Sur les figures 12 a 17, nous constatons que :

e Les deux stratégies S1 et S2 nous donnent de
meilleurs résultats par rapport a la stratégie S3.
L’écart entre les solutions trouvees par S1 et S2 et
celles trouvées par S3, pour le temps de formation,
est plus réduit que celui trouvé pour le makespan.

e L’augmentation de la taille de la population fait
converger toutes les stratégies vers de meilleures
solutions.

e Pour une petite taille de la population, la
diversification par la génération aléatoire de
nouveaux individus améliore la qualité des
solutions.

e Pour la stratégie 3, un nombre important d’élites
gardés pour la génération suivante, réduit la qualité
des solutions sans diversification. Nous pouvons
interpréter cela par une convergence rapide vers un
optimum local.

e La diminution du taux de mutation peut jouer un
role important pour I’amélioration de la qualité des
solutions.

A titre indicatif, le temps d’exécution des stratégies 1 et
2 varie entre 9 et 116 secondes, en fonction de la taille
de la population et du nombre d’itérations. Le temps
d’exécution de la stratégie 3 est plus élevé et varie entre
100 et 5500 secondes selon la taille population et le
nombre d’itérations. Nous avons exécuté ce programme
sur un Intel Xeon CPU W3550 3.07 GHz.

Dans la suite de notre article, nous allons utiliser la
stratégie 1 avec une taille de population de 500 individus
et un nombre d’itérations de 1200.

2. Objectif multicritére.
Afin de trouver un compromis entre les deux critéres
déja optimisés individuellement, nous adoptons la notion
de désirabilité (Harrington, 1965). Derringer [Derringer
et Suich, 1980] donne une évaluation du désir partiel de
chaque critére par rapport a deux valeurs, la premiére
fixée par le gestionnaire, elle est considérée comme
limite extréme (supérieure ou inferieur, Yup ou in) €t la
deuxiéme considérée comme valeur cible (y;) obtenue
par D’optimisation de chaque critére séparément. Cette

évaluation est modélisée par Derringer avec une courbe
dont I’équation est :

T

di = Yi— y(supouinf) (8)
Ye— y(supouinf)

Ou : di est entre la valeur de d

(dinf =0).

Si la réponse obtenue est égale a la valeur cible, nous
dirons que I’objectif est atteint a 100% et le désir partiel
vaut 1. Dans le cas ou la valeur obtenue est supérieure ou
égale & la limite supérieure, on dira que 1’objectif du
désir partiel est atteint a 0% et le désir partiel vaut 0.

T est un coefficient de forme, son role consiste a
valoriser les réponses.

Nous disposons de deux fonctions a optimiser. La
premiére est la minimisation du makespan, pour laquelle
nous allons prendre comme valeur cible 1863 u.t et nous
supposons que la valeur limite fixée par le gestionnaire
est de 3300 u.t. Le deuxiéme critére est la maximisation
du temps de formation, pour lequel nous allons prendre
comme valeur cible 7773 u.t, la limite inférieure fixée
par I’opérateur est de 5000 u.t.

Les courbes correspondantes a 1’équation 8 pour les deux
critéres sont représentées sur les figures 17.

=Jet dsup=0 resp

cible

il \ e

gmnse

Cible Limite Limite Gible
Supérieure Inferieure

Figure 18 : Désirabilité du makespan et du temps de
formation.

Le résultat de chaque équation est donné par le désir
partiel d; (0<d, <1). Ces derniers sont transformés en
désir global D que nous devons maximiser. Chaque
désir partiel est pondéré par un poids w; choisi par le
gestionnaire de production. La fonction du désir global
D est donnée par :

m
D=yday . dn Avec w=>'w,
i=1

Les résultats obtenus en faisant varier les différents poids
sont résumés dans le tableau suivant :

Cas1l Cas 2 Cas 3 Cas 3

Poids du makes-

4 3 2 1
pan
Poids du te.mps de 1 ) 3 4
formation
Makespan 2478 2752 3224 3186
Temps gje forma- 6694 6895 7175 7416
tion
Désir partiel du 0.80 071 056 058
makespan

Désir partiel du 0.61 0.68 0.78 0.87




temps de forma-
tion

Désir global D

0.76

0.70 0.69

0.

80

Figure 19 : Désirabilité en fonction du poids de chaque

Nous notons la diminution de la valeur du makespan en
utilisant une matrice compétence dynamique. Ceci est di
a I’augmentation du niveau de compétence de certains
opérateurs. Cette augmentation des niveaux influe
directement sur la disponibilité des ressources. La figure
20 nous montre 1’évolution des ressources sur la matrice

objectif

Nous remarquons que le poids donné au désir du
makespan a une influence moins importante que celui
donné au désir du temps de formation sur la valeur du
désir global et sur les valeurs obtenues pour les deux
fonctions a optimiser.

5.2.2 Le cas Dynamique.

Dans cette partie, nous allons utiliser la matrice de
compétences dynamique pour résoudre le probléme dont
I’objectif est de minimiser le makespan. Nous pourrons
ainsi comparer les résultats trouvés avec les deux types
de matrice de compétences. Les résultats trouvés pour

de compétence.

1 0.0 1524 30 27 0.0 30243027 0.0 30 3.030 27
2 2.7 30 1.7 1.0 3.0 3.0 3.0 28 2.0 3.0 3.0 3.0 2.8 3.0 3.0
3 3.0 19 28 00 22 3.0 3.0 3.0 0.0 3.0 3.0 3.0 3.0 0.0 3.0
4 1.0 2.0 3.0 3.0 1.2 23293.03030 —| 2330303030
5 2400301312 = 3.0 0.0 3.0 1.3 30 3.0 00 3.0 25 3.0
6 0.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 3.0 3.0 0.0 0.0 0.0 3.0 3.0 0.0 0.0
7 0.0 1.3 3.0 0.0 1.7 0.0 3.0 3.0 0.0 3.0 0.0 3.0 3.0 0.0 3.0
8 3.0 1.0 2.1 0.0 25 3.0 2.4 3.0 0.0 3.0 3.0303.00.0 30
9 13 0.0 23 1.8 0.0 1.3 0.0 3.0 3.0 0.0 3.0 0.0 3.0 3000
10 2523143030 2530 143030 3.0 3.0 3.0 3.0 3.0
La matrice du départ apres 50 opérations la matrice a la fin des opérations

Figure 21 : L’évolution de la matrice de compétence

chaque cas sont donnés dans le tableau suivant ;

Critére Cas statique Cas dynamique La réduction
pour le Cpay €n
%
A la création des Cmax 3983 2978
individus
23.37%
Tf 5267 2992
Apres 1200 itéra- Cmax 2003 1769
tions
11.68%
Tf 3189 2823

Figure 20 : L’évolution de la solution obtenue par les
deux types de matrice de compétence

Competence statique

Prenons par exemple la spécialité 8 représentée en rouge
sur les matrices dans la figure 20. Nous remarquons
I’évolution des ressources. Les opérateurs deviennent
autonomes (niveau 2) puis passent a un niveau de
formateur dans cette spécialité (niveau 3). Les
diagrammes de Gantt de la figure 21 montrent la
variation du makespan avec les deux types de matrices.

Il nous est impossible de comparer les résultats obtenus
avec ceux d’autres algorithmes (par exemple [Applegate
et al., 1991]) car dans notre cas, une compétence donnée
peut étre réalisée par un ou plusieurs opérateurs : on peut
donc avoir de multiples taches qui sont réalisées en pa-
ralléle.

- B — B =EE = e - = -
— e - s B
Makespan Soas Temps de formation T

Competence Dynamique
N — e —
e ER——— 1 e =
RS E R S N :

Unités de Temps

Makespan G Temps de formation EGGE]

Figure 22 : Gantt pour la matrice Statique et Dynamique



6 CONLUSION

Dans cet article, nous avons traité le probleme de la
gestion de projet avec des ressources renouvelables multi
compétentes. Notre étude a débuté par la définition des
outils nécessaires & 1’étude du probléeme ainsi que du
concept de matrice de compétence. Nous avons ensuite
proposé une formulation mathématique du probléme
considérant uniquement des compétences statiques. Vu
la complexité a résoudre de maniere analytique ce
probléme pour des instances de grandes tailles, notre
choix s’est tourné vers [’utilisation d’une méta-
heuristique (algorithme génétique). Nous avons ainsi pu
utiliser la matrice de compétence avec ses deux variantes
(statique et dynamique) avec lesquelles nous avons pu
observer 1’optimisation du makespan. Nous avons utilisé
aussi la notion de désirabilit¢ afin de trouver un
compromis entre les deux critéres d’optimisation,
conflictuels, que sont le makespan et le temps de
formation. Une extension future consistant a intégrer la
sous-traitance est en cours de développement.
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