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Chapitre 1

Résumé

Dans cette thèse, nous considérons un ensemble de problèmes d’ordonnancement multi-projet
à contraintes de ressources multi-compétences limitées. Les problèmes étudiés sont issus d’un cas
industriel rencontré par une entreprise de développement de services informatiques. Dans chacun
de ces problèmes, de multiples projets doivent être exécutés simultanément et achevés dans un
horizon de planification fixe. Chaque projet est décomposé en un ensemble de tâches préemptives
avec des dates de début au plus tôt et de fin souhaitées associées aux tâches. Chaque tâche doit
être exécutée par une seule ressources possédant plusieurs compétences et un niveau d’efficacité par
compétence. En outre, la durée de la tâche peut être réduite en fonction du niveau d’efficacité de
la ressource affectée à cette tâche. Les ressources sont un ensemble d’employés multi-compétences
de disponibilité limitée. Pour chaque employé, nous avons une disponibilité hebdomadaire connue
au début de l’ordonnancement et qui n’est pas sujette au changement. De plus, un employé peut
intervenir dans plusieurs projets avec un taux de participation maximum (quotité) par projet.

Deux variantes de ce modèle sont abordées : une variante à un seul agent avec un seul critère
à optimiser ; une variante avec plusieurs agents où chacun cherche à optimiser son critère. Dans la
première variante, les quotités des employés sur les projets sont fixées par le décideur. Ainsi, les
disponibilités hebdomadaires des employés, sont réparties entre les différents projets au prorata de
leurs quotités sur les projets. L’objectif est d’affecter les employés aux tâches des projets de manière
à minimiser la somme des retards pondérés des tâches plus la somme pondérée des violations de
certaines contraintes. Pour une résolution à l’optimum, nous présentons un modèle mathématique
basé sur la programmation par objectif mixte en nombres entiers. Pour résoudre des instances de
grandes tailles, nous proposons une heuristique gloutonne, une recherche locale et une recherche
tabou. Nous comparons les performances de ces méthodes par rapport au modèle mathématique
en utilisant des instances dérivées de données réelles données par l’entreprise partenaire.

Dans la seconde variante, nous étendons le modèle précédent pour inclure le cas où les quotités
des employés sur les projets ne sont pas fixées. Nous considérons que ces quotités doivent être
déterminées par le calcul d’ordonnancement, en faisant intervenir le critère de chaque agent. Deux
problèmes d’ordonnancement à deux ou trois agents ont été abordés. Le premier problème est de
type optimisation sous contrainte avec deux agents en compétition. Le deuxième problème s’agit
d’un problème d’ordonnancement à deux agents avec une fonction objectif globale (agent global).
Il ajoute au premier problème le faite que certaines contraintes peuvent être violées lorsqu’il n’est
pas possible de trouver une solution réalisable pour le premier problème ou pour diminuer le
coût du retard. Ainsi, un objectif global consistant à minimiser la violation de ces contraintes est
ajouté. Afin de résoudre les problèmes étudies, nous présentons deux modèles mathématiques basés
sur la programmation linéaire. Ces modèles sont utilisés chacun par l’approche ε-contrainte pour
déterminer les fronts de Pareto exacts. Cependant, cette méthode n’est efficace que pour résoudre les
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instances de petites tailles. Pour résoudre les instances de grandes tailles, des approches heuristiques
utilisant une méthode génétique de type NSGA-II sont développées. Ces différentes approches ont
été comparées en termes de qualité de solution sur des instances de taille réelle.
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Abstract

In this thesis, we consider a set of multi-project scheduling and multi-skilled employees assign-
ment problem with hard and soft constraints. The studied problems stem from an industrial case
in an IT company. In each of those problems, multiple projects must be executed simultaneously
and completed within a fixed planning horizon. Each project is broken down into a set of preemp-
tive tasks with release and due dates associated with the tasks. We consider that every task needs
exactly one skill and must be performed by one employee who has the corresponding skill with an
efficiency level per skill. Thus, the processing time of the task may be reduced according to the
efficiency level of the employee assigned to this task. Every employee has an availability per week
(a working time) known in advance. Also, an employee may be involved in more than one project
at the same time, with a maximum quota, i.e. percentage of his/her time, allotted to each project.

Two variants of this model are tackled : a variant with one agent and one criterion to optimize ;
a variant with several agents where each agent desires to optimize his own criterion. In the first
variant, the decision-maker fixes the quotas of the employees on the projects. Thus, the weekly
availabilities of the employees are shared between the different projects in proportion to their
quota on the projects. The objective is to assign employees to project tasks such that the total
weighted tardiness of tasks and the undesirable goal deviations are minimized. For this problem,
we present a mixed-integer goal programming (MIGP) formulation to produce an optimal schedule.
Furthermore, a local search algorithm and a tabu search algorithm are proposed to tackle large-
scale instances. We compare the performance of the heuristic algorithms against the corresponding
MIGP with simulated instances derived from real-world instances got from the partner company.

In the second variant, we extend the previous model to include the case where the quotas
of employees on projects are not known. We consider that these quotas must be determined by
the scheduling computation, taking into account the agents’ critaria. Each agent manages one or
several projects and competes with another agent for the use of common multi-skilled employees.
We address two scheduling problems with two or three agents and multi-skill constrained-resources.
In the first problem, the objective is to minimize the criterion of each compiting agent. The second
problem is a two compiting agent scheduling problem with a global objective function (global
agent). It also considers that some constraints can be violated when there is no feasible schedule
for the first problem or to reduce the cost of delay of each agent. Thus, we further consider a global
objective function that minimizes the soft constraint violations. The objectives of each agent is
to minimize the total weighted tardiness of its tasks. The overall objective is to find a schedule
that minimizes both agents objective functions and the global objective function. In each of these
problems. For these problems, we provide two mathematical models based on mixed integer linear
programming (MILP). These models are each used by the ε-constraint method to determine the
pareto-optimal frontier. However, this method is only effective for solving small instances. To solve
large instances, we provide two hybrid heuristics based on a genetic method of type NSGA-II
algorithm. We compare the performance of the hybrid heuristics with simulated instances derived
from real-world instances.
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Introduction générale

Au sein des entreprises, le développement de méthodes de planification de projets acquiert une
dimension stratégique de plus en plus importante. En effet, afin de pouvoir répondre au mieux
aux demandes des clients, les entreprises cherchent à réaliser leurs projets avec une qualité de
service garantie, en respectant les délais contractuels et en minimisant le coût de réalisation. Afin
d’atteindre ces objectifs, l’optimisation de leurs ressources humaines, matérielles et financières est
primordiale. C’est dans ce cadre que se situent les problèmes d’ordonnancement de projets.

L’ordonnancement de projet est un processus qui vise à organiser un enchaînement des opéra-
tions (ou tâches) de projet dans le temps, tout en optimisant un ou plusieurs critères. Il consiste
également à désigner une date de début, une date de fin prévue et les ressources allouées à chaque
tâche.

L’ordonnancement des projets informatiques est généralement un problème combinatoire com-
plexe par nature. Cette complexité est justifiée par des chercheurs comme Chen et al. Chen et al.
(2017) par deux principales raisons. Premièrement, la grande diversité des employés techniques
qui peuvent être impliqués dans le processus de développement des projets : développeurs, concep-
teurs, administrateurs de bases de données, analystes, etc. Deuxièmement, ces employés possèdent
souvent des compétences multiples et variées, avec des niveaux d’efficacité différents. Par exemple,
un développeur peut maîtriser différents langages de programmation, tels que C++, python, C# ;
et peut également avoir en parallèle plusieurs compétences non techniques, telles que la mainte-
nance de systèmes logiciels ou la correction des bugs. En outre, plusieurs employés peuvent avoir
la compétence requise par une tâche. Par conséquent, le problème n’est pas seulement de choisir
les employés spécifiques qui seront en charge de chaque tâche, mais aussi les compétences avec
lesquelles ils contribueront. Il s’agit d’un type de décision supplémentaire par rapport au célèbre
problème d’ordonnancement de projet sous contraintes des ressources (RCPSP) Schwindt and Paetz
(2015) ; Schwindt and Zimmermann (2015).

Étant donné les facteurs précédents, le problème devient de plus en plus compliqué lorsqu’il
s’agit de plusieurs projets simultanés. En effet, les entreprises informatiques travaillent souvent
sur plusieurs projets en parallèle qui partagent le même pool d’employés multi-compétences. Par
conséquent, la principale préoccupation du gestionnaire dans une telle situation est de répartir la
disponibilité des employés entre les projets, tout en respectant diverses contraintes et en optimisant
un ou plusieurs critères spécifiques. Ce type de problèmes d’ordonnancement est appelé par Néron
et al Néron and Baptista (2002) “ordonnancement multi-projet sous contraintes des ressources
multi-compétences”.

Cette thèse fait l’objet d’une convention de cotutelle entre l’université de Tours et l’univer-
sité de Nouakchott Al-Aasriya. Il résulte d’une collaboration entre trois parties. Tout d’abord,
le Laboratoire d’Informatique Fondamentale et Appliquée de Tours (LIFAT -EA6300), à travers
l’équipe de Recherche Opérationnelle : Ordonnancement, Transport (ROOT, CNRS ERL 7002).
Ensuite, l’unité de recherche Calcul Scientifique, Informatique et Science de Données (CSISD) de
l’Université de Nouakchott. Enfin, la société Alfa Conseil fondée en 2013 à Nouakchott.
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La société Alfa conseil opère dans le domaine de technologies de l’information et sa principale
préoccupation est le développement de projets informatiques. En effet, elle met à disposition sa
structure et les compétences de ses équipes humaines pour mener à bien ses projets. Son objectif
est de gérer ses projets pour répondre au mieux aux besoins de ses clients tout en respectant leurs
contraintes budgétaires.

Alfa conseil est confrontée à un cas particulier de problèmes d’ordonnancement de projet. Au
sein de cette entreprise, plusieurs chefs de projet ont accès aux même compétences humaines né-
cessaires à l’achèvement de leurs projets et chaque chef de projet est responsable d’un ou plusieurs
projets. D’une manière très générale, le problème consiste à ordonnancer simultanément de mul-
tiples projets, à affecter les ressources humaines nécessaires aux tâches de chaque projet et à garantir
l’achèvement de ces projets dans un délai déterminé. Les ressources sont constituées par des équipes
d’employés dont la disponibilité limitée et la capacité limitée, ainsi que les compétences variées sont
nécessaires à la réalisation des projets. De plus, les engagements contractualisés imposent le respect
des dates de fin des phases des projets. Le cas échéant, nous cherchons à minimiser la somme des
retards pondérés de l’ensemble des tâches de tous les projets permettant par conséquent de réduire
les paiements des pénalités.

Notre travail consiste au développement de méthodes d’aide à la décision capables de propo-
ser aux décideurs une affectation d’employés à chaque projet, un enchaînement des tâches dans
le temps, tout en respectant un ensemble de contraintes spécifiques telles que la charge réalisée
de chaque tâche par semaine et les compétences des ressources et leur disponibilité. Toutes les
contraintes et les objectifs à atteindre ont été discutés avec les responsables des projets au sein de
l’entreprise. Les modèles étudiés prennent en considération des contraintes dures et des contraintes
souples liées aux tâches et aux ressources. Ce problème et plus généralement les problèmes d’or-
donnancement de projets sont difficiles du point de vue théorique et nécessitent des méthodes
informatiques dédiées.

Lorsqu’il s’agit d’un problème d’ordonnancement de projet, on s’attend à ce qu’il existe des
relations de précédence entre les tâches. Ces contraintes donnent un ordre (au moins partiel)
d’exécution des tâches. Cependant, les relations de précédence ne sont pas toujours pertinentes
dans un contexte de développement logiciel pour deux raisons principales. La première raison
est qu’il est assez difficile de définir clairement les relations de précédence dans le cadre d’un
projet de développement logiciel. Comme le produit final du projet de développement logiciel - une
application en cours d’exécution - et sa progression ne sont pas facilement visibles, il peut être
très difficile pour le gestionnaire de visualiser et d’évaluer l’état du projet. La deuxième raison est
que la structure d’un projet de développement logiciel est souvent basée sur l’un des modèles de
conception (par exemple, MVC pour Model View Controller) qui aident à concevoir des systèmes
faiblement couplés. Par conséquent, le développeur de logiciels a le choix total de décider ce qu’il doit
développer en premier. Pour ces deux raisons, les gestionnaires de projets logiciels sont rarement
intéressés par les détails de qui fait quoi et dans quel ordre. Leur préoccupation principale est
essentiellement centrée sur les dates de sortie, les jalons et les objectifs des phases du projet, ainsi
que sur les effectifs globaux. L’une des stratégies souvent employées pour représenter les projets de
développement logiciel consiste à utiliser une modélisation à gros grain Mei et al. (2005).

Les modèles à gros grains se caractérisent principalement par leur flexibilité, permettant de
mettre à jour le planning du projet autant de fois que nécessaire. Dans notre cas, l’entreprise
partenaire simule le comportement de son système à l’aide de sa représentation à gros grain.
Cependant, cette représentation ne considère pas les relations de précédence entre les tâches à un
niveau très détaillé. Seules certaines relations de précédence flexibles entre les phases du projet
sont connues et sont contournées par des dates de débuts au plus tôt et dates de fin souhaitées
associées aux tâches. Par exemple, un chef de projet peut espérer que la tâche nj précède la tâche
nj+1 en attribuant à nj+1 une date de début au plut tôt supérieure à la date de fin souhaitée de
la tâche nj . Cependant, il accepte que nj+1 commence avant la fin de nj si cette dernière tâche est
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en retard
Les travaux de cette thèse s’organisent selon les deux parties suivantes. La première partie

s’intéresse à un problème d’ordonnancement multi-projet et d’affectation de ressources multi-
compétences aux tâches des projets. Chaque projet est décomposé en un ensemble de tâches
préemptives avec des dates de début et de fin souhaitées, sans contraintes de précédence expli-
cites. Chaque tâche doit être exécutée par un seul employé possédant plusieurs compétences et
un niveau d’efficacité par compétence. De plus, ce niveau d’efficacité est pris en compte dans les
durées de réalisation des tâches. En d’autre termes, la durée de la tâche peut être réduite selon
le niveau d’efficacité de l’employé affecté à cette tâche. Un employé peut intervenir dans divers
projets qui s’exécutent simultanément. De plus, pour chaque employé nous avons une disponibilité
hebdomadaire (temps de travail) connue au début de l’ordonnancement et qui n’est pas sujette au
changement. Dans cette partie, nous supposons que les allocations des employés aux projets sont
connues en avance. Nous supposons également que les taux de participation (ou quotités) des em-
ployés aux projets sont fixés par le décideur. Ce qui veut dire que pour chaque projet, nous savons
quels employés doivent le mener à bien, ainsi que le temps maximum qu’ils peuvent y consacrer
durant chaque semaine de planification. Les employés disponibles chaque semaine sont répartis
entre les différents projets au prorata de leurs quotités sur chaque projet. L’objectif est d’affecter
les employés aux tâches des projets, tout en minimisant la somme des retards pondérés ainsi que
les violations de certaines contraintes molles.

Dans cette première partie, nous sommes confrontés à deux problèmes. Le premier est de trou-
ver une affectation compatible des employés aux tâches des projets. Le second problème est de
déterminer un ordonnancement des tâches que chaque employés doit accomplir dans l’horizon de
planification.

La seconde partie de nos travaux s’intéresse à deux problèmes d’ordonnancement multi-agent
et d’allocation des ressources humaines multi-compétences aux projets.

Dans le premier problème d’ordonnancement de projet multi-agent étudié, l’ensemble des tâches
à réaliser constituent deux sous-ensembles disjoints. Les agents (chaque sous-ensemble de tâches)
sont en compétition sur l’utilisation des ressources humaines multi-compétences. Chaque agent
cherche à optimiser une fonction objectif appliquée uniquement sur ses tâches. De plus, dans cette
deuxième partie du manuscrit, les quotités des employés sur les projets ne sont pas fixées par
avance. Pour se faire, on considère que les chefs des projets (agents) doivent collaborer pour négocier
l’utilisation des compétences requises par leurs projets. Ce modèle est donc un cas plus général du
modèle abordé dans la première partie du manuscrit.

Pour le deuxième problème étudié, nous introduisons un troisième agent, dit agent global. Il
ajoute au problème précédent le faite que certaines contraintes (dites contraintes souples) peuvent
être violées lorsqu’il n’est pas possible de trouver une solution réalisable ou pour diminuer les coûts
des retards de chaque agent. Ainsi, un objectif global consistant à minimiser la violation de ces
contraintes pour l’exécution de l’ensemble total des tâches est ajouté.

Pour l’ensemble des problèmes étudiés, nous développons des méthodes exactes et approchées
afin de déterminer les ”meilleurs” front de Pareto.

Pour exposer nous travaux, la suite de ce manuscrit est composée de deux parties et d’une
conclusion générale avec les perspectives de nos travaux :

– La première partie (Chapitres 2, 3 et 4) s’intéresse à un problème d’ordonnancement multi-
projet à contraintes de ressources multi-compétences. Le Chapitre 2 introduit le contexte des
problèmes d’ordonnancement de projet abordés dans cette partie de thèse. Puis, le Chapitre
3 établit un état de l’art approfondi des travaux en lien avec notre sujet. À savoir, problèmes
d’ordonnancement de projets à contraintes de ressources limitées, problèmes d’ordonnance-
ment à contraintes de ressources multi-compétences et problèmes d’ordonnancement multi-
projet. Elle s’attarde ainsi sur les différentes approches de résolutions exactes et heuristiques
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proposées dans la littérature pour résoudre ses problèmes. Enfin, le Chapitre 4 présente plus
en détail le problème traité dans cette partie. Il présente également les méthodes de résolution
exactes et approchées que nous proposons pour résoudre ce problème.

– La deuxième partie (chapitres 5, 6 et 7) de ce travail s’intéresse à des problèmes d’ordon-
nancement multi-agent et d’allocation des ressources multi-compétences. Le Chapitre 5 porte
sur les notions de base associées aux problèmes d’ordonnancement multi-agent. Le Chapitre
6 dresse un état de l’art de problèmes d’ordonnancement multi-agent. Le dernier chapitre de
cette partie (chapitre 7) présente les deux problèmes étudiés ainsi que les différentes méthodes
de résolution proposées.

– Enfin, nous clôturons ce manuscrit par des conclusions de nos travaux suivies par des pers-
pectives envisageables à court et moyen termes.
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Ce chapitre a pour but de présenter succinctement le contexte du problème d’ordonnancement
de projet abordé dans cette partie de thèse. La section 2.1 présentera quelques notions introduc-
tives nécessaires à la compréhension du manuscrit. Ensuite, la section 2.2 discutera des différentes
méthodes de résolution appliquées dans la littérature. Elle sera suivie par la section 2.3 qui clôtura
ce chapitre.

2.1 Les problèmes d’ordonnancement : notions préliminaires
Nous donnons dans cette section quelques définitions qui vont nous permettre de mieux appré-

hender les problèmes d’ordonnancement de projet.

2.1.1 Introduction

Un projet est défini comme une séquence d’opérations qui doivent être accomplies avec des
moyens donnés pour atteindre un résultat fixé. Il est défini et mis en œuvre pour élaborer une
réponse au besoin d’un utilisateur, d’un client ou d’une clientèle Galvagnon (2000).

À première vue, l’ordonnancement de projet est un processus complexe visant à organiser de
bout en bout le bon déroulement d’un projet. D’une importance capitale, il consiste en effet à
organiser, à assurer et à optimiser l’ensemble des moyens nécessaires à la réalisation du projet.
L’ordonnancement de projet aboutit généralement à des outils qui seront utilisés par le décideur
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pour la prise de décisions. L’objectif est de désigner une date de début, une date de fin et les
ressources humaines et matérielles nécessaires à l’exécution de chaque opération du projet, tout
en optimisant un critère donné. Ce critère peut être de type minimisation ou de type maximisa-
tion. Sachant qu’on peut toujours transformer un problème de maximisation en un problème de
minimisation.

2.1.2 Modélisation d’un projet

La structure de chaque projet peut se modéliser à l’aide des éléments suivants.

2.1.2.1 Les tâches

Une tâche ou activité ou opération est une entité élémentaire d’un projet qui doit être accomplie
dans une période de temps définie ou avant une date limite pour atteindre des objectifs liés au projet.
Pour la réalisation de chacun des tâches d’un projet on identifie une durée intrinsèque (temps de
référence), des besoins en ressources et un intervalle d’exécution (dates de début et de fin). La
première et la dernière tâche marquent, respectivement, le début et la fin du projet. On distingue
deux types de tâches :

– Tâches préemptives : une tâche préemptive est autorisée à être interrompue et reprise ul-
térieurement avec ou sans pénalité. Il est parfois important d’exécuter une tâche avec une
priorité plus élevée avant une autre tâche moins prioritaire, même si la tâche moins prioritaire
est toujours en cours d’exécution.

– Tâches non-préemptives : une tâche non préemptive, quant à elle, doit être exécutée jusqu’à
son achèvement sans aucune interruption.

2.1.2.2 Les ressources

Une ressource est un moyen (humain ou matériel) requis pour l’exécution d’une tâche. Elle
se caractérise généralement par une disponibilité limitée et une capacité positive. On distingue
deux types de ressources pouvant être requises pas les tâches : les ressources renouvelables et les
ressources consommables.

– Ressources renouvelables : une ressource est renouvelable si elle est disponible avec la même
capacité à l’instant t + 1, après avoir accompli toutes les tâches à l’instant t. Les exemples
typiques de ressources renouvelables sont les ressources humaines, machines, matériels, etc.

– Ressources consommables : une ressource est dite consommable si sa quantité diminue avec
l’utilisation des tâches de cette ressource. Cela conduit au fait que cette ressource peut être
épuisée à un instant t. L’argent est un exemple typique de ressources consommables.

On utilise aussi le terme “capacité” qui caractérise les ressource de chaque type (renouvelables
ou non-renouvelables). Pour les ressources renouvelables, la capacité d’une ressource indique la
quantité d’unité de ressource qui est possible d’utiliser sur une période. Dans le cas des ressources
consommables, elle indique la quantité de ressource qui peut être consommée sur l’horizon. Lors-
qu’une ressource a une capacité égale à 1 par unité de temps de traitement, on parle d’une ressource
disjonctive. Autrement, lorsque la capacité est supérieure à 1, on parle d’une ressource cumulative.

Dans cette thèse, nous n’utilisons que des ressources renouvelables disjonctives.
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2.1.2.3 Les compétences

Dans notre contexte, une compétence modélise la capacité d’utiliser des connaissances d’une
ressource appropriée dans l’exécution ou la réalisation d’une tâche. Si une ressource est capable
d’exercer plusieurs compétences de types différents, elle est appelée ressource multi-compétence.
Tel est le cas d’une machine multi-fonctionnelle ou une ressource humaine.

2.1.2.4 Les contraintes

Dans chaque projet, les tâches et les ressources en général sont soumises à des limitations qui
affectent l’exécution du projet. Ces limitations sont exprimées avec des termes formels de gestion
de projet comme des contraintes. Par exemple, une contrainte peut être utilisée pour limiter le
début d’une tâche à une date donnée, plutôt que de laisser l’ordonnancement détermine cette
date. En général, la plupart des contraintes peuvent être classées sous trois classes : les contraintes
temporelles, les contraintes de partage de ressources et les contraintes de coût.

Examinons en détail chacune de ces trois classes de contraintes.
Contraintes temporelles
On considère habituellement deux type de contraintes temporelles, les contraintes de précédence

et les contraintes de localisation temporelles.

– Contraintes de précédence : Elles imposent un ordre d’exécution de certaines tâches par
rapport à d’autres. Pour mieux comprendre ce type de contraintes, considérons une tâche nj

qui est associée avec une date de début Si, une date de fin de réalisation Ci et un temps de
traitement pi. Les équations ci-dessous montrent des contraintes de précédence qui peuvent
le plus souvent relier la tâche ni avec une autre tâche nj .

Sj − Si ≥ pi

La tâche nj doit commencer après la fin de la tâche ni.

Sj − Si > 0

La tâche nj doit commencer après le début de la tâche ni.

0 < Sj − Si < pi et Cj − Ci > 0

La tâche nj doit commencer avant la fin de la tâche ni.

Cj − Ci > 0

La tâche ni doit finir avant la tâche nj .

– Contraintes de localisation temporelles : ce type de contraintes, quant à lui, est utilisé pour po-
sitionner de manière absolue les tâches dans le temps. On peut trouver ce type de contraintes
sur la date de début et/ou sur la fin de la tâche. Dans le première cas, dénommé date de
disponibilité (ou release date), il s’agit d’imposer une date avant laquelle une tâche ne peut
être commencée. Cela peut se produire, par exemple, si l’exécution d’une tâche doit attendre
la livraison d’un approvisionnement. Dans certains cas, comme celui de ce manuscrit, on
parle de contraintes sur la date de début au plus tôt. Cette contrainte est utilisée lorsque les
date de disponibilité sont déduites des contraintes de précédence. Dans le second cas, il s’agit
plutôt d’imposer une date maximale (jalon) avant laquelle la tâche doit se terminer.
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Contraintes de partage de ressources
Les ressources utilisées pour la réalisation du projet sont souvent soumises à des contraintes

de disponibilités et de capacité. Deux types de contraintes peuvent être induites selon la nature
des ressources (renouvelables ou non-renouvelables) : les contraintes disjonctives et les contraintes
cumulatives.

– Contraintes disjonctives : comme mentionné avant, les ressources disjonctives ne peuvent
effectuer qu’une seule tâches à la fois. Si une contrainte disjonctive relie deux tâche ni et nj ,
alors elle modélise la non-similarité entre ces deux tâche : (ni est avant nj) ou (nj est avant
ni) .

– Contraintes cumulatives : elles imposent la prise en compte de la disponibilité des ressources
cumulatives. Plus précisément, une contrainte cumulative peut imposer que la somme de
l’utilisation des ressources durant chaque période de temps ne dépasse pas la capacité de ces
ressources. Elle peut aussi imposer que la consommation des ressources sur l’ensemble de
l’horizon ne dépasse pas la capacité des ressources.

Contraintes de coût
Le coût ou le budget d’un projet comprend l’ensemble de ressources financières nécessaires

à sa réalisation. Par nature, le budget d’un projet ne peut être respecté puisqu’il s’agit d’une
estimation. D’un autre coté, le succès d’un projet dépend souvent de son achèvement dans la limite
de son budget imparti. Pour limiter autant que possible l’excès du coût du projet durant le calcul
d’ordonnancement, une contrainte de coût peut être imposée sous forme de montant qu’il ne faut
pas dépasser sous peines d’avoir des pénalités.

Dans cette thèse, nous considérons uniquement les contraintes de localisation temporelles et les
contraintes de partage de ressources.

2.1.2.5 Contraintes dures et souples

Dans de nombreux problèmes d’ordonnancement de projet, il est parfois impossible de trouver
une solution qui satisfait toutes les contraintes du modèle. Dans ce cas, il est préférable d’établir
une classification des contraintes selon les préférences du décideur. Cette classification peut être
basée sur une priorité permettant de distinguer les contraintes dures des contraintes molles (ou
souples). Une contrainte dure est une contrainte qui doit absolument être respecter par toute solu-
tion réalisable du modèle. Par contre, une contrainte molle ou souple peut être violée dans certains
cas fixés le plus souvent par le décideur. Par exemple si aucune solution réalisable ne peut être
trouvée, ou bien la solution est réalisable mais de mauvaise qualité (coût élevé, ressources surchar-
gées, etc.). Pour un ordonnancement efficace, il est préférable de respecter autant que possible les
contraintes molles. Par conséquent, la violation de ces contraintes peut entraîner des pénalités à
minimiser durant le processus de l’ordonnancement.

2.1.2.6 Objectif

Dans chaque problème d’ordonnancement de projet, le qualité d’une solution est évaluée en
fonction d’un ou plusieurs objectifs à optimiser. Lorsque plusieurs objectifs sont à considérer par le
processus de l’ordonnancement, on parle d’un problème d’ordonnancement multi-objectif ou multi-
critère (nous reviendrons sur ce sujet dans le Chapitre 5). Plusieurs types de fonctions objectifs sont
considérés dès lors nous nous intéressons aux problèmes d’ordonnancement. Nous ne présentons
ci-dessous que ceux liées à la durée du projet.

– Minimiser la durée du projet ou makespan, consiste à la minimisation de la date de fin de la
dernière tâche du projet. Minimiser le makespan d’un projet est noté dans la littérature par
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∑
Cmax. Le makespan d’un projet est souvent mesuré par rapport au makespan de son chemin

critique non-contraint. Une estimation de ce dernier correspond à la durée du projet obtenu
en exécutant chaque tâche le plus rapidement possible tout en négligeant les contraintes sur
les ressources.

– Minimiser les retards lorsque les tâches ou le projet sont soumis à des dates de fin souhaitées.
Cet objectif modélise les exigences des clients en terme de délais de mise en œuvre. Si une
tâche nj non-préemptive commence à la date sj , elle se termine alors à la date Cj = sj + pj ,
pj est la durée de cette tâche. On peut calculer le retard absolu de cette tâche par la fonction :
Tj = max{0, Cj − dj}, où Tj et dj désignent respectivement le retard absolu et la date de
fin souhaitée de la tâche nj . Le retard algébrique est défini dans la littérature par Lj , et se
calcule également de la même manière. On utilise la fonction Tmax (resp. Lmax) pour dénoter
le retard absolu (resp. algébrique) maximum.
Dans certaines situations, comme dans le cas de cette thèse, les retards des tâches sont associés
à des pénalités particulières. Ce qui permet de prioriser la finalisation de certaines tâches par
rapport à d’autres ; on parle alors de retards pondérés. On utilise la fonction

∑
wjTj pour

modéliser la somme des retards pondérés.

– Minimiser la somme des dates de fin des tâches, notée dans la littérature par
∑

Cj . Cet
objectif correspond à la minimisation du temps d’attente total des tâches avant de commencer
leur exécution. Autrement, il correspond à minmiser les encours.

2.1.3 Notation de Graham

À la fin des années 1970, Graham et al. Graham et al. (1979) ont introduit une notation
standard, largement utilisée aujourd’hui, permettant de distinguer les différents problèmes d’or-
donnancement. Cette notation, nommée notation de Graham, consiste à trois champs : α, β et
γ. Le champ α spécifie l’environnement de travail, β décrit les caractéristiques des tâches et les
contraintes, et γ indique la fonction objectif. Selon le problème étudié, les trois champs prennent
des formes différentes. Par exemple, les problèmes ci-dessous sont des problèmes d’ordonnancement
d’atelier.

– 1 | pmtn, rj |
∑

wjTj : Une seule machine, tâches préemptives, dates de début au plus tôt,
minimiser la somme des retards pondérés.

– Pm | prec, dj | Cmax : Plusieurs machines parallèles identiques, contraintes de précédence,
dates de fin souhaitées, minimiser la durée totale du projet.

– Qm || Lmax : Plusieurs machines parallèles uniformes, minimiser le retard algébrique maxi-
mum.

2.1.4 Complexité

Dans cette section, on aborde les différentes notions de la théorie de la complexité. Cette dernière
comprend deux aspects : la complexité des algorithmes et la complexité des problèmes.

2.1.5 Complexité des algorithmes

La complexité d’un algorithme est l’analyse visant à mesurer la difficulté intrinsèque à résoudre
un problème donné en exécutant cet algorithme. Cette complexité est un indicateur très important,
principalement utilisé pour évaluer et comparer les performances d’un algorithme par rapport à
d’autres réalisant le même traitement. Le calcul de la complexité d’un algorithme peut se baser sur
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le temps d’exécution de l’algorithme (complexité temporaire) et l’espace mémoire requis pour son
exécution (complexité spatiale).

La complexité temporaire est un mesure efficace, permettant d’évaluer la performance d’un
algorithme. Elle implique les limites du temps qu’il faut à un algorithme pour produire ses résultats.
Ces limites sont données en termes de nombre d’opérations élémentaires à exécuter par l’algorithme
dans le pire des cas. Par exemple, si on veux renvoyer l’élément minimum dans un tableau de taille
n, dans le pire des cas, cela prend n opérations (l’élément est trouvé à l’indice n du tableau). La
complexité temporaire dépend donc fortement de la taille de l’instance résolue. On note que dans
la plupart des cas, c’est la complexité temporaire qui est utilisée pour comparer la performance
des algorithmes.

La complexité spatiale, quant à elle, est définie par la quantité totale de l’espace mémoire utilisé
par un algorithme pour son exécution. Ainsi, pour trouver la complexité spatiale d’un algorithme,
il suffit de calculer dans le pire des cas l’espace mémoire occupé par les variables utilisées. Pour
calculer cette complexité, nous devons alors connaître l’espace mémoire utilisé pour stocker chaque
variable de différents type de données. Cet espace mémoire varie généralement selon les systèmes
d’exploitation ainsi que les langages de programmation.

La complexité d’un algorithme est couramment notée à l’aide d’un grand O, par exemple O(n),
où n est le nombre des données d’entrée. On distingue par ordre croissant quelque grandes classiques
de complexité : O(1) (constante), O(log(n)) (logarithmique), O(n) (linéaire), O(nk) (polynomiale),
O(cn) (exponentielle), O(n!) (factorielle). Il est à noter que la classe de complexité d’un algorithme
est un indicateur de son efficacité. En effet, plus sa classe sera proche de O(1) ou O(log(n) plus
l’algorithme sera meilleur.

2.1.6 Complexité des problèmes

L’étude de la complexité des problèmes vise à déterminer la complexité intrinsèque d’un pro-
blème et à classifier les problèmes selon celle-ci. La complexité d’un problème correspond à la
complexité dans le pire des cas de l’algorithme le plus efficace qui le résout. Un des rôles de l’étude
de la complexité d’un problème est d’obtenir une borne inférieure (on ne peux pas faire mieux) sur
ses méthodes de résolution. Par exemple, le problème du tri d’un tableau de n éléments peut être
résolu au pire des cas par un algorithme dit “tri rapide” en n2 opérations, tandis que celui de “tri
par fusion” ne nécessite que O(n · log(n)) opérations. Ce qui rend la complexité de ce problème est
donc de O(n · log(n)).

Au cœur de la théorie de la complexité se trouve les problèmes de décision ainsi que les problèmes
d’optimisation. Un problème de décision peut être posé sous la forme d’une question dont la réponse
est “oui” ou “non”. Dans les problèmes de décision, le but est de trouver une solution parmi d’autres,
tandis que dans les problèmes d’optimisation, le but est de trouver la meilleure solution. Chaque
problème d’optimisation peut être transformé en un problème de décision. Par exemple, dans le
problème du voyageur de commerce Rosenkrantz et al. (1974), le but est de trouver le plus court
chemin qui passe une seule fois par chaque ville d’une liste de villes données et revient à la ville
de départ. Ce problème d’optimisation peut être formulé dans la question suivante : existe-t-il un
chemin de longueur inférieure à N . Ainsi, la complexité d’un problème d’optimisation est relative
à la complexité du problème de décision correspondant.

Les problèmes de décision sont regroupés en plusieurs classes de complexité, dont les principales
sont les suivantes.

Definition 1. Classe NP Un problème de décision appartient à la classe NP, si pour toute
instance de ce problème, on peut vérifier en temps polynomial la validité de la réponse pour cette
instance. Autrement dit, toutes les solutions données pour un problème NP peuvent être vérifiées
rapidement, mais on ne connaît pas un algorithme efficace pour résoudre ce problème. On distingue
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deux grandes familles de problèmes dans cette classe : les problèmes faciles à résoudre (classe P)
et les problèmes difficiles à résoudre (classes NP-complet et NP-difficile).

Definition 2. Classe P Un problème de décision appartient à la classe P, si chaque instance de
ce problème peut être résolue par un algorithme en temps polynomial (O(nk)), où n est le nombre
de données d’entrée et k une constante positive.

Definition 3. Classe NP−complet On dit qu’un problème P est NP-complet, s’il appartient à
la classe NP et que tout problème dans NP se réduit polynomialment à P . La réduction est définie
ci-dessous.

Definition 4. Réduction polynomiale Un problème de décision P1 est réductible au problème
P2 (noté P1 ∝ P2), s’il existe une fonction polynomiale f qui peut construire pour toute instance
I1 de P1, une instance I2 = f(I1) de P2 tel que la réponse au problème P1 pour l’instance I1 est
“oui” si et seulement si la réponse au problème P2 pour l’instance I2 est “oui”.

Definition 5. Classe NP-difficile Un problème de décision est dit NP-difficile si un algorithme
pour le résoudre peut être traduit en un algorithme pour résoudre tout autre problème NP. Les
problèmes de cette classe sont au moins aussi difficiles que les problèmes de la classe NP.

Selon le niveau de difficulté des problèmes NP-difficiles, on distingue deux sous-classes de
problèmes, à savoir la classe des problèmes NP-difficiles au sens fort et la classe des problèmes
NP-difficiles au sens faible. Un problème NP-difficile au sens faible peut être résolu par un
algorithme pseudo-polynomial. Sinon, si aucun algorithme pseudo-polynomial ne peut le résoudre,
le problème est dit NP-difficile au sens fort.

2.2 Méthodes de résolution
La majeure partie des problèmes d’ordonnancement de projet sont connus dans la littérature

spécialisée comme des problèmes de forte complexité. Ainsi, cette complexité a mené à une va-
riété de méthodes de résolutions proposées pour des modèles d’ordonnancement inspirés souvent
des applications réelles. En effet, la résolution d’un problème d’ordonnancement se fait à l’aide
de deux grandes familles de méthodes de résolution. D’une part, les méthodes exactes qui garan-
tissent l’optimalité des solutions, d’autre part, les méthodes approchées qui retournent des solutions
admissibles dans des délais raisonnables.

2.2.1 Méthodes exactes

Une méthode exacte est toute procédure capable de toujours donner la solution optimale à un
problème donné. Ce type de méthodes ne convient pas pour résoudre des instances des problèmes
NP-difficiles, sauf s’ils sont de petites tailles.

Sans être exhaustif, nous nous intéressons aux méthodes exactes qui seront particulièrement
utilisées dans cette thèse.

2.2.1.1 Programmation linéaire

La programmation linéaire est un cas particulier de la programmation mathématique. Cette
dernière est définie comme un outil très puissant utilisé pour formaliser des problèmes d’optimisa-
tion au moyen de paramètres, de variables de décision, fonctions objectifs et contraintes Leo (2009).
Pour faire simple, la forme typique d’un programme mathématique peut être exprimée comme suit :

Minimiser f =

n∑
i=1

cixi
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Sous contraintes
n∑

i=1

aixi < b

∀xi ≥ 0

La programmation linéaire (PL), quant à elle, cherche à minimiser ou à maximiser une fonction
objectif linéaire sous contraintes d’égalités et d’inégalités linéaires.

La programmation linéaire en nombres entiers (PLNE), comme son nom l’indique, est une ex-
tension de la programmation linéaire, dans laquelle toutes ou une partie des variables de décision
sont des nombres entiers. On distingue trois variantes des programmes linéaires en nombres en-
tiers : les programmes linéaires en nombres entiers simples, les programmes linéaires mixtes, et les
programmes en variables binaires.

Dans les programmes linéaires en nombres entiers simples toutes les variables doivent être des
nombres entiers. Alors que, dans les programmes linéaires mixtes, l’ensemble des variables contient
à la fois des variables entiers ou binaires et des variables continues. Dans les programmes linéaires
en variables binaires, les variables sont toutes des nombres binaires (c’est-à-dire qu’une variable
doit être égale à 0 ou 1).

2.2.1.2 Programmation par objectif

La programmation par objectif, également connue sous le terme “goal programming”, est une
généralisation de la programmation linéaire utilisée pour gérer la présence de multiples objectifs
simultanément dans un modèle. Plus précisément, à partir des buts (fixés par le décideur), elle
cherche à trouver une solution qui minimise les déviations des objectifs par rapport à ces buts. Les
déviations des objectifs peuvent être positives, en cas de dépassement des buts, ou bien négatives,
dans le cas contraire. Contrairement à la programmation linéaire qui ne considère que les contraintes
dures, la programmation par objectifs considère des contraintes dures et molles. Ces contraintes
molles sont modélisées comme des objectifs pour lesquels les déviations (violations) doivent être
minimisées dans la fonction objectif globale.

2.2.2 Méthodes approchées

Une méthode approchée, également appelée une heuristique, est une démarche visant à détermi-
ner dans un délai raisonnable une solution admissible pour un problème donné. Cette solution peut
être ou ne pas être la solution optimale. Ces méthodes sont évaluées et comparées en fonction de
leurs déviations (relatives ou absolues) par rapport à l’optimalité. Plus cette déviation est petite,
plus la solution proposée est bonne.

Sans être exhaustif, nous présentons ci-dessous les méthodes approchées les plus répandues pour
résoudre les problèmes d’ordonnancement de projet. Ces méthodes sont d’ailleurs utilisées dans le
cadre de cette thèse.

2.2.2.1 Algorithme glouton

Un algorithme glouton (greedy algorithm, en anglais) est une heuristique dédiée au problème
étudié, qui est souvent basée sur une recherche miopique. Son idée consiste à choisir une solution
qui est meilleure que toutes les autres solutions qui sont légèrement différentes. Cette solution est
dite un minimum local. Par ailleurs, un algorithme glouton ne garantit pas que la solution obtenue
soit une solution optimale (minimum global). À cette fin, ce type d’algorithmes est souvent utilisés
par des méthodes plus complexes pour générer des solutions initiales qui seront ensuite améliorées
de manière itérative.
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Tab. 2.1 : algorithm

Pseudo-code de la recherche locale
1 : x∗ ← x0 ;Initialiser la meilleure solution trouvée à la solution initiale.
2 : tant que Areet faire
3 : V (x∗) ← GenererV osinage() ; Solutions voisines générées par un opérateur

de voisinage.
4 : pour chaque x′ ∈ V (x∗) faire
5 : si (x′ est meilleure que x∗) alors
6 : x∗ ← x′

7 : Aller à l’itération suivante.
8 : fin si
9 : fin pour
10 : Aller à l’itération suivante.
11 : fin tant que

Par exemple, le problème de la sélection des tâches, dont l’énoncé ci-dessous, pourrait être
résolu de manière optimale avec un algorithme glouton.

Considérons que vous avez N tâches avec leurs dates de début et de fin connues et fixées. Toutes
les tâches ont la même priorité et même poids. L’objectif est de sélectionner le nombre maximum
des tâches qui peuvent être exécutées par une seule ressource, en supposant qu’une ressource ne
peut travailler que sur une seule tâche à la fois. Il se peut qu’il ne soit pas possible de réalisées
toutes les tâches, car leurs durées se chevauchent.

Une heuristique gloutonne peut être utilisée pour trouver la solution. Son idée consiste à toujours
choisir la tâche dont la date de fin est la plus proche et dont la date de début est supérieure ou égale
à la date de fin de la tâche précédemment sélectionnée. Les tâches peuvent être triées en fonction
de leurs dates de fin afin de toujours considérer la tâche suivante comme la tâche ayant la date de
fin la plus proche.

2.2.2.2 Recherche locale

Les méthodes de recherche locale ont été appliquées avec succès pour résoudre divers problèmes
d’optimisation (voir par exemple, Ishibuchi and Murata (1998) ; Tseng and Lin (2009) ; Choi and
Choi (2002)). Cette méthode consiste à déterminer itérativement une solution dans l’espace des
solutions candidates (l’espace de recherche) en appliquant des modifications locales simples. La
procédure commence à partir d’une solution initiale donnée et se déplace itérativement vers une
solution voisine (proche) dans l’espace de recherche. La solution initiale est considérée comme la
solution actuelle jusqu’à ce qu’une meilleure solution soit trouvée. Les solutions sont comparées
en se basant sur la valeur de la fonction objectif du problème (par exemple, le coût de la solu-
tion, le nombre de contraintes violées). Dans sa variante la plus simple, à chaque itération, de
nouvelles solutions sont générées à partir de la solution courante. Ces nouvelles solutions voisines
sont générées en appliquant un opérateur de voisinage. Si une nouvelle solution améliore la solu-
tion courante, la solution voisine devient alors la nouvelle solution courante et le point de départ
de l’itération suivante. Dans le cas contraire, c’est-à-dire après avoir évalué toutes les solutions
voisines et qu’aucune amélioration n’est observée, alors on dit qu’un minimum local est atteint.
L’algorithme s’arrête lorsqu’un critère d’arrêt est satisfait, ou il n’y a aucun moyen d’améliorer la
solution actuelle. Dans le dernier cas, on dit qu’un minimum local est atteint.

Un pseudo-code de cette méthode est présenté dans l’algorithme 2.1.

2.2.2.3 Recherche tabou

Le principal défaut des recherches locales est qu’elles s’arrêtent lorsqu’un minimum local est
atteint. C’est pourquoi elles exploitent peu toutes les parties de l’espace de solutions. Il existe plu-
sieurs mécanismes permettant d’échapper aux minimums locaux, soit par exemple en redémarrant
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Algorithm 1 : Pseudo-code de la recherche tabou

1 : x∗ ← x0 ;Initialiser la meilleure solution trouvée à la solution initiale.
2 : xc ← x0 ; Initialiser la solution courante à la solution initiale.
3 : T = ϕ ; Initialiser la liste tabou.
4 : tant que Areet faire
5 : V (xc) ← GenererV osinage() ; Solutions voisines générées par un opérateur

de voisinage.
6 : xc ← x′

0 ; Initialiser la solution courante à la première solution voisine éva-
luée.

7 : pour chaque x′ ∈ V (xc) faire
8 : si (x′ est meilleure que xc) et (x′ n’est pas dans T ) alors
9 : xc ← x′

10 : Mettre à jour T .
11 : fin si
12 : fin pour
13 : si (xc est meilleure que x∗) alors
14 : x∗ ← xc

15 : fin si
16 : Aller à l’itération suivante.
17 : fin tant que

la recherche à partir d’une nouvelle solution ou bien en augmentant la taille du voisinage, etc.
Les méthodes les plus courantes qui utilisent ces mécanismes sont les métaheuristiques. Les méta-
heuristiques sont des heuristiques de haut niveau conçues pour trouver des solutions suffisamment
bonnes à un problème d’optimisation. Contrairement aux heuristiques simples, l’implémentation
d’une métaheuristique est indépendante de la nature du problème. Ce qui signifie qu’elle est ca-
pable de traiter une grande variété de problèmes. Parmi les exemples connus de métaheuristiques,
citons les algorithmes génétiques, la recherche tabou, le recuit simulé, méthodes à large voisinages,
bien qu’il en existe d’autres.

La recherche tabou (ou tabu search en anglais) est une métaheuristique, initialement proposée
par Glover (1989, 1990), qui a été largement utilisée pour résoudre des problèmes d’optimisation
combinatoire : voir, par exemple Alonso-Pecina et al. (2013) ; Pan et al. (2008) ; Mika et al. (2008).
Cette méthode emploie des stratégies de diversification et de mémorisation permettant d’éviter
respectivement les minimums locaux et les solutions déjà visitées dans l’espace de recherche.

La technique de base de la recherche tabou est la suivante. Dans sa forme la plus simple, la
recherche tabou peut être considérée comme une recherche locale, ou les voisinages des solutions
courantes sont itérativement évaluées jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit satisfait. Contrairement
à la recherche locale qui s’arrête si aucune solution améliorante n’est obtenue, la recherche tabou
autorise les mouvements qui n’améliorent pas la valeur de la fonction. Autrement dit, à chaque
itération, la meilleure solution voisine obtenue est retenue, même si elle n’améliore pas la fonction
objectif courante. Elle sera considérée comme la solution courante de l’itération suivante. Pour
éviter de revenir à une solution déjà visitée, la méthode utilise une mémoire temporaire (appelée
liste tabou) qui est mises à jour et exploitée au cours de la recherche. Il s’agit de stocker les solutions
qui sont récemment visitées pour ne pas retourner trop rapidement vers ces solutions. Ces solutions
sont alors considérées tabou, d’où le nom de la méthode.

D’autres techniques sophistiquées peuvent être appliquées au cours de la recherche pour amé-
liorer l’efficacité de cette méthode. Ces techniques sont l’intensification et la diversification de la
recherche. En utilisant une technique de diversification, la procédure de la recherche tabou passe
à une nouvelle partie de l’espace de des solutions lorsque celle-ci se bloque autour d’un minimum
local. Contrairement à la technique de diversification, l’intensification est appliquée lorsque l’espace
de voisinage de la solution courante est prometteuse. Ainsi, la recherche doit être intensifiée autour
de cet espace de solutions.

Un pseudo-code de cette méthode est présenté dans l’algorithme 1.
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2.3 Conclusion
Ce chapitre a été consacré à la présentation du contexte global des problèmes d’ordonnancement

abordés dans cette thèse. Dans un premier temps, nous avons introduit les concepts qui nous
permettront de mieux comprendre les problèmes d’ordonnancement de projets. Dans un second
temps, nous avons évoqué les méthodes de résolution, méthodes exactes et méthodes approchées,
qui seront particulièrement utilisées dans cette thèse.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un état de l’art qui se centre essentiellement sur
les travaux liés aux problèmes abordés dans la première partie de cette thèse. Plus précisément,
nous présentons une revue de la littérature sur les problèmes d’ordonnancement de projets sous
contrainte de ressources et ses deux extensions, multi-projet et multi-compétence.
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Les problèmes d’ordonnancement abordés dans le cadre de cette thèse sont liés principalement
à deux sujets d’ordonnancement. La majeur partie concerne le problèmes d’ordonnancement de
projet à contraintes de ressources limitées (ou RCPSP). Nous nous intéressons particulièrement à
ses extensions : multi-compétence et multi-projet.

Afin de mieux situer nos travaux, nous présentons dans ce chapitre un état de l’art sur les
travaux les plus pertinents liés au problème RCPSP. Une attention particulière est apportée aux
différentes approches de résolutions proposées. La seconde partie de cette thèse porte sur un pro-
blème d’ordonnancement multi-agent. Dans le cadre de ce sujet, une revue de la littérature est
présentée dans le Chapitre 6.

3.1 Introduction
Le RCPSP (Resource Constrained Project Scheduling Problem) est l’un des problèmes d’ordon-

nancement les plus couramment rencontrés. Les études sur ce problème et ses différentes extensions
représentent la majeure partie de la littérature sur l’optimisation et la gestion de projet.

Sans perte de généralité, le RCPSP consiste en particulier à planifier l’exécution d’un ensemble
fini des tâches à l’aide des ressources renouvelables (humaines ou machines) limitées. Kolisch and
Hartmann (1999) ont défini la version classique de ce problème comme suit. Soit un projet découpé
en J tâches non péemptives labellisées nj = 1, . . . , nJ . Les tâches sont liées entre elles par des

35



3.2. RCPSP PRÉEMPTIF

relations de précédence classiques de type fin-début. Ce qui se traduit par le fait qu’une tâche ne
peut être commencée tant que l’ensemble des tâches qui la précèdent ne sont pas achevées. Chaque
tâche nj a une durée opératoire notée pj , à l’exception des tâches fictives n0 et nJ + 1, qui indiquent
respectivement le début et la fin du projet. Afin d’accomplir le projet, K ressources renouvelables
sont disponibles en quantité constante durant l’horizon de planification. Chaque tâche nécessite une
quantité constante rjk de la ressource k à chaque période de son exécution. L’objectif est de trouver
un ordonnancement des tâches qui respect les contraintes de précédence entre les tâches, ainsi que
la disponibilité des ressources. La solution doit minimiser la durée totale du projet (Cmax). Le
RCPSP appartient à la classe de problèmes NP-difficiles au sens fort Blazewicz et al. (1983b).

Bien que le RCPSP, tel que présenté ci-dessus, soit déjà un modèle puissant, il ne peut pas cou-
vrir toutes les situations dans la vie réelle qui nécessitent de l’ordonnancement et de l’optimisation
des ressources. De ce fait, de nombreux chercheurs ont développé des modèles d’ordonnancement
de projets plus généraux, en se basant sur le RCPSP standard comme modèle de départ. Nous
renvoyons le lecteur, pour en savoir plus sur les étapes de l’évolution des modèles étudiés, à trois
revues de la littérature espacées dans le temps : Herroelen et al. (1998) ; Hartmann and Briskorn
(2010, 2021).

Le problème RCPSP et ses différentes variantes sont encore largement étudiés. Compte tenu
de l’ampleur des recherches sur ce sujet, seuls les travaux examinant les variantes du RCPSP en
lien avec les problèmes identifiés dans cette thèse sont abordés dans les sections ci-dessous. Dans
les tableaux 3.1 et 3.2, nous résumons les études référencées tout au long de ce chapitre.

3.2 RCPSP préemptif

Une hypothèse fondamentale caractérisant le RCPSP est que les tâches en cours ne peuvent
pas être interrompues. Cette hypothèse peut empêcher la modélisation de nombreuses situations
pratiques. En effet, il arrive souvent, qu’une tâche soit interrompue en raison de l’indisponibilité
ou de l’absence de ressources ou simplement pour exécuter une autre tâche plus critique. Dans le
RCPSP préemptif, également connu par PRCPSP (pour Preemptive Resource-Constrained Project
Scheduling Problem), les tâches peuvent être interrompues et reprises plus tard sans un coût sup-
plémentaire ajouté. Selon Moukrim et al. Moukrim et al. (2015) une telle situation peut exister dans
l’industrie textile, le développement des projets informatiques, l’ordonnancement multi-processeurs,
etc.

Il convient de noter que dans cette section, nous ne discutons que des travaux d’ordonnancement
préemptif basés sur le RCPSP standard. D’autres modèles d’ordonnancement préemptif dans un
contexte multi-compétence sont présentés dans la Section 3.3.

Sur la base de notre revue de la littérature, on peut distinguer trois cas de préemption dans le
PRCPSP : préemption entière, préemption continue et préemption discrète. La préemption entière,
suppose que les interruptions des tâches ne peuvent se produire qu’à des instants entiers durant le
processus de l’exécution. Une revue de la littérature sur les problèmes considérant la préemption
entière est disponible dans Quintanilla et al. (2015). La préemption continue autorise l’interrup-
tion d’une tâche encours d’exécution à tout moment. Ce type de problème d’ordonnancement est
considéré dans le premier travail sur le PRCPSP publié dans SłowínskiR (1980). Cependant, Ce
n’est qu’en 2007, que le PRCPSP avec la préemption continue a été repris par Damay et al. Da-
may et al. (2007). Une revue approfondie de la littérature sur le PRCPSP contenue est développée
dans Schwindt and Paetz (2015), qui étudient également un problème PRCPSP avec la préemption
continue. Dans la préemption discrète, l’interruption d’une tâche est limitée à des instants définis
durant le processus de l’exécution où la tâche a déjà atteint des portions de progression prédéfinies.
À travers nos travaux de recherche, seule la préemption discrète est considérée.

À notre connaissance, la contrainte sur la non préemption des tâches à été relaxée pour la
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première fois par Słowínski SłowínskiR (1980), qui utilise la programmation linéaire pour résoudre
plusieurs problèmes de planification de projets avec des contraintes de ressources. Kaplan Kaplan
(1988) dans sa thèse de doctorat présente des formulations mathématiques basées sur la program-
mation dynamique pour résoudre des problèmes PRCPSP considérant des préemptions entières.
L’objectif dans son étude est de minimiser la durée du projet (Cmax). Dans Demeulemeester and
Herroelen (1996), un branch-and-bound (BB) est proposé pour résoudre un problème PRCPSP
considérant également le cas des préemptions entières, où l’objectif est de minimiser le makespan.
Dans Bianco et al. (1999), les auteurs considèrent une variante PRCPSP avec des préemptions
entières et des ressources de capacité unitaire. Ils montrent que le problème est équivalent à un
problème de coloration des sommets pondérés. Pour résoudre le problème étudié, les auteurs déve-
loppent une méthode exacte basée sur une branch-and-bound proposé pour un problème de colo-
ration des sommets pondérés. Damay et al. Damay et al. (2007) considèrent que certaines tâches
peuvent être interrompues à des instants arbitraires (préemption continue). Les auteurs présentent
une méthode de recherche de voisinages basée sur la programmation linéaire (ou LP-based neigh-
borhood search). Les auteurs de Vanhoucke and Debels (2008) adaptent un branch-and-bound,
présenté dans Demeulemeester and Herroelen (1992) pour résoudre un problème RCPSP standard,
afin d’inclure des préemptions entières et l’exécution de plusieurs parties de la tâche en parallèle
(ou fast-tracking). Dans l’article de Ballestín et al. Ballestín et al. (2008), ils envisagent un modèle
PRCPSP avec le cas préemption discrète, où une seule interruption maximale par tâche est auto-
risée. Les auteurs montrent comment trois éléments basiques (c’est-à-dire le codage de la solution,
le schéma de génération de programmes en série SGS, et la double justification) dans plusieurs
heuristiques résolvant le RCPSP peuvent être adoptées pour résoudre le cas général intègre la pré-
emption. Ils se focalisent également sur une généralisation du problème où un nombre maximum
d’interruptions par tâche est autorisé. Dans Zhu et al. (2011), un nombre maximum d’interruptions
par tâche est également autorisé. Un algorithme génétique est proposé pour le problème considéré
avec l’objectif de minimiser la valeur du makespan. Moukrim et al. Moukrim et al. (2015) pré-
sentent un algorithme de type branch-and-price pour résoudre toutes les instances J30 de PSPLIB
Kolisch and Sprecher (1997), et pour obtenir des bornes inférieures pour les instances J60, J90, et
J120. Dans Schwindt and Paetz (2015), les auteurs proposent un modèle PLNE pour un problème
PRCPSP avec des préemptions continues. L’objectif du modèle est de minimiser le makespan. Shou
et al. Shou et al. (2015) présentent un algorithme hybride d’optimisation par essaims de particules
(ou particle swarm optimization (PSO)) pour résoudre un modèle PRCPSP dans lequel une seule
interruption par tâche est autorisée. Chen et al. Chen and Zhang (2016) s’intéressent à un problème
PRCPSP avec des tâches de durées aléatoires et préemptives. Les auteurs proposent un modèle
mathématique avec des variables aléatoires floues pour le problème étudié. L’objectif du modèle est
de maximiser la somme de la marge libre qui contient deux parties : l’une est le délai dans lequel
la date de début de certaines tâches peut être repoussé, l’autre est le manque de ressources auto-
risé. Dans Cheng et al. (2015), les auteurs examinent l’impact de la préemption sur le makespan
du projet. Des expérimentations sont menées pour comparer les durées optimales du projet avec
trois paramétrages différents : le RCPSP standard, le RCPSP avec fractionnement des tâches, et
le RCPSP préemptif. Sur la base des résultats obtenus, les auteurs concluent que la préemption
des tâches peut conduire à une réduction importante du makespan du projet. Récemment, l’au-
teur de Creemers (2019) s’est intéressé à un problème PRCPSP avec des préemptions continues
et des tâches de durées stochastiques. Il utilise une nouvelle chaine de markov à temps Continu
(ou continuous-time Markov chain (CTMC)) pour la résolution exacte du problème étudié. Les
articles publiés dans Afshar-Nadjafi and Majlesi (2014) ; Vanhoucke and Coelho (2019) supposent
que chaque préemption de la tâche ne peut se produire qu’à un instant entier, et nécessite un temps
de réglage (setup time) additionnel avant la reprise de la tâche. L’objectif est de minimiser le ma-
kespan. Afshar-Nadjafi et al. présentent une formulation PLNE ainsi qu’un algorithme génétique.
Vanhoucke et al. considèrent cinq types de setup times afin de pénaliser la fragmentation de la
tâche. Ils proposent une nouvelle métaheuristique afin de résoudre le problème traité.
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La majeur partie des études susmentionnées affirment que l’effet de la préemption des tâches
est très significatif sur la valeur du makespan (réduit la durée du projet) et qu’il augmente avec
la taille et la complexité du réseau de projet. Citons par exemple mais sans s’y limiter : Ballestín
et al. (2008) ; Creemers (2019) ; Vanhoucke and Coelho (2019).

3.3 RCPSP multi-compétence
La version standard du RCPSP suppose que chaque personne n’a qu’une seule compétence

spécifique ; et que chaque tâche nécessite une seule compétence pour son exécution. Toutefois, ces
hypothèses ne sont pas toujours vérifiées d’un point de vue pratique. Par exemple, sans s’y limiter,
il est très courant dans les entreprises de services informatiques que les employés soient multi-
compétant, c’est-à-dire capables d’effectuer plusieurs type de tâches. On peut citer un développeur
qui maîtrise différents langages de programmation (java, C#, C++). En outre, une tâche peut
nécessiter une ou plusieurs compétences maîtrisées par différents employés. Par conséquent, le
problème ne consiste pas seulement à choisir les employés qui seront chargés de chaque tâche, mais
aussi les compétences avec lesquelles ils contribueront. Ce problème est connu dans la littérature
par le MS-RCPSP (pour Multi-Skill Resources Constrained Project Scheduling Problem).

Depuis l’introduction de ce problème par Néron et al. Néron and Baptista (2002), le MS-RCPSP
s’est avéré être une orientation fructueuse de recherches sur les modèles de l’ordonnancement de
projets. Comme mentionné juste avant, le MS-RCPSP représente une variante du RCPSP, dans
laquelle des ressources humaines multi-compétences sont impliquées. Cette variante RCPSP multi-
compétence se concentre davantage sur les particularités des ressources humaines. Telles que les
compétences qu’elles maîtrisent et parfois le niveau d’efficacité à exercer ces compétences. Dans le
MS-RCPSP standard, chaque tâche nécessite une ou plusieurs personnes ayant des disponibilités
limitées et des compétences variées. Les besoins en ressources pour chaque tâche sont exprimées
par le nombre de compétences nécessaires à sa réalisation durant chaque période de temps. Ainsi,
plusieurs personnes peuvent être impliquées à la fois pour remplir chacune des compétences requises
par une même tâche. L’objectif est de déterminer un ordonnancement qui respecte les contraintes
de précédences et des disponibilités de ressources, tout en minimisant la durée totale du projet
(c’est-à-dire le makespan).

Du fait de la forte complexité du MS-RCPSP Bellenguez and Néron (2008), cette extension
du RCPSP a retenu une attention non négligeable de la part des chercheurs. Ce problème permet
d’adresser plusieurs cas réels d’ordonnancement dans différents domaines, tels que la construction
des bâtiments, la production des logiciels informatiques, parmi d’autres Montoya et al. (2014). De
ce fait, différentes approches de résolution, exactes ou approchées, ont été proposées pour résoudre
ce problème d’optimisation combinatoire.

La majorité des modèles MS-RCPSP ont pour objectifs de minimiser soit la durée du projet,
soit le coût de réalisation, ou les deux critères en même temps. Par exemple, afin de minimiser
la durée du projet (ou le makespan), Bellenguez et al. Bellenguez and Néron (2007) proposent
un algorithme exacte de type BB, alors que Almeida et al. Almeida et al. (2016) proposent une
heuristique basée sur des règles de priorité. Montoya et al. Montoya et al. (2014) proposent un
algorithme exacte de type Branch-and-Price (BP) pour résoudre le même problème. Leur modèle
prend en considération la synchronisation entre les ressources. Cela signifie que toutes les ressources
affectées à une tâche doivent commencer leur exécution simultanément. Afin de minimiser le coût
du projet, Haitao et al. Haitao and Keith (2008) présentent deux formulations PLNE et PPC
pour le problème traité. Les auteurs proposent également une heuristique hybride basée sur les
deux modèles (PLNE/PPC) pour résoudre les instances de grandes tailles. Correia et al. Correia
and da Gama (2014) développent une formulation PLNE pour traiter le même problème. Afin de
minimiser les deux critères simultanément (c’est-à-dire la durée et le coût du projet), l’article publié
dans Xiao et al. (2013) adressent une version du MS-RCPSP dans laquelle la durée de la tâche
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est en fonction du nombre de ressources affectées à celle-ci. Un algorithme de colonies de fourmis
(ou ant colony optimization (ACO)) est présenté pour résoudre le problème. L’article publié dans
Laszczyk and Myszkowski (2019) propose un algorithme évolutionnaire de type NSGA-II (pour
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II).

3.3.1 Avec des niveaux hiérarchiques

D’autres études sur le MS-RCPSP ont inclus des niveaux hiérarchiques de compétences dans les
modèles étudiés. Dans cette variante MS-RCPSP, chaque employé maîtrise plusieurs compétences
avec des niveaux d’efficacité spécifiques. Dans certaines situations, une tâche peut exiger plusieurs
compétences avec des niveaux de maîtrise minimum. Ce qui fait qu’une ressource pour accomplir
une compétence requise par une tâche, doit avoir un niveau d’efficacité supérieur ou égal au niveau
de compétence requis par cette tâche.

Bellenguez et al. Bellenguez and Néron (2005) développent des bornes inférieures ainsi qu’un
modèle PLNE pour résoudre à l’optimum des instances de petites tailles. L’objectif est de mi-
nimiser la valeur du makespan (Cmax). Dans Fırat and Hurkens (2012), les auteurs considèrent
une contrainte supplémentaire qui exige la présence d’un ensemble de techniciens pendant toute
la durée d’une journée de travail. Un modèle PLNE qui minimise la somme pondérée des dates
de fin de tâches (

∑
wjCj) est proposé dans leur étude. Les auteurs de Yannibelli and Amandi

(2013) étudient un problème d’ordonnancement multi-objectif. L’un des objectifs est de minimiser
le Cmax. L’autre est d’affecter les ressources les plus efficaces à chaque tâche. Les auteurs sup-
posent que l’efficacité d’un employé dépend de son contexte de travail. Cela inclut l’efficacité de
tous les employés qui sont affectés avec lui à une tâche. De ce fait, pour chaque employé, il est
possible de considérer différents niveaux d’efficacité en fonction de différents contextes de travail (
par exemple, la tâche à laquelle l’employé est affecté, la compétence à laquelle l’employé est affecté,
l’ensemble des employés affectés avec lui à la tâche). Afin de résoudre le problème traité, les auteurs
développent un algorithme hybride composé d’un algorithme recuit simulé (simulated annealing
(SA)) et d’un algorithme génétique. Maghsoudlou et al. Maghsoudlou et al. (2017) considèrent
que le choix d’une ressource qui maîtrise une compétence à un niveau d’efficacité supérieur peut
réduire le risque de retravailler une tâche, mais aussi peut augmenter le coût de la réalisation.
Deux objectifs conflictuels sont considérés dans leur étude, à savoir la minimisation du risque de
retravailler les tâches et la minimisation des coûts de l’affectation des ressources aux tâches (le
coût du projet). Trois mécanismes multi-objectifs basés sur un algorithme de recherche coucou (ou
cuckoo search (CS)) sont développés. Dans Myszkowski et al. (2017), une tâche nécessite plusieurs
compétences mais elle doit être affectée à une seule ressource possédant toutes les compétences
requises par cette tâche. L’objectif est de minimiser à la fois la durée et le coût du projet. Les
auteurs utilisent quatre variantes d’algorithmes évolutionnaires qu’ils examinent sur des instances
iMOPSE Myszkowski et al. (2015). Dans Hossein and Baradaran (2020), les auteurs considèrent
un modèle MS-RCPSP bi-objectif qui intègre l’effet de détérioration linéaire des durées des tâches
et des contraintes sur le budget financier. La détérioration linéaire signifie que la durée de la tâche
augmente avec le retard de sa date de début (plus une tâche est traitée tardivement, plus le temps
nécessaire à son exécution est long). L’objectif dans leur modèle est de minimiser simultanément
la durée et le coût du projet. Les auteurs proposent un algorithme d’optimisation du loup gris
basé sur Pareto (ou Pareto-based Grey Wolf Optimizer (P-GWO)) pour la résolution du problème
étudié.

Dans les travaux publiés dans yu Zheng et al. (2017), Myszkowski et al. (2018), Wang and
long Zheng (2018), Dai and Cheng (2019), Zhu et al. (2019), Lin et al. (2020), Zhu et al. (2021),
chaque tâche exige une seule compétence d’un certain type à un niveau d’efficacité minimum. Dans
yu Zheng et al. (2017), l’objectif est de minimiser le makespan. Un algorithme d’optimisation basé
sur l’enseignement et l’apprentissage (ou Teaching–learning-based optimization (TLBO) algorithm)
est proposé. Myszkowski et al. Myszkowski et al. (2018) appliquent une heuristique basée sur un
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algorithme à évolution différentielle hybride combiné avec une heuristique gloutonne (ou Differential
Evolution and Greedy Algorithm (DEGR)). L’objectif de leur travail est également de minimiser
le makespan. Dans Wang and long Zheng (2018), les auteurs étudient un problème MS-RCPSP
bi-objectif, minimisant simultanément le makespan et le coût du projet. Une métaheuristique de
type mouche du vinaigre (ou fruit fly optimization algorithm (FOA)) est proposée. Dans Dai
and Cheng (2019), les auteurs considèrent un modèle MS-RCPSP avec des détériorations linéaires
des durées des tâches. L’objectif dans leur modèle est de minimiser également le makespan. Les
auteurs proposent un algorithme mémétique (memetic algorithm (MA)) pour résoudre le problème
traité. Dans Zhu et al. (2019), un algorithme évolutionnaire est présenté, basé sur l’optimisation
multi-verse discret et oppositionnel (ou discrete oppositional multi-verse optimization (DOMVO)).
L’objectif de leur travail est aussi la minimisation du makespan. Les auteurs du Lin et al. (2020)
utilisent un algorithme de programmation génétique hyper-heuristique (ou genetic programming
hyper-heuristic GP-HH), avec pour objectif de minimiser le makespan. Dans Zhu et al. (2021), les
auteurs considèrent le même problème mais l’objectif cette fois-ci est de minimiser à la fois le coût
et le makespan. Les auteurs appliquent un algorithme de type GP-HH.

Cependant, les études susmentionnées considèrent que les niveaux d’efficacité des ressources ont
un impact uniquement sur l’affectation des ressources aux tâches, et pas sur les durées des tâches.
Or, il est très courant dans un contexte réel que plus l’employé est efficace, moins il consacre
d’efforts et de temps à sa tâche (c’est-à-dire la durée diminuera). L’inverse est vrai pour l’employé
le moins efficace. Il existe peu d’extensions MS-RCPSP considérant que le niveau de maîtrise de la
compétence a un effet sur la durée de la tâche. Le premier article à considérer cette hypothèse est
celui de Valls et al. Valls et al. (2009). Dans leur étude, ils développent une relation linéaire entre
l’efficacité et la durée de la tâche, comme dans les problèmes traités dans cette thèse. Les ressources
(ou employés) sont classées selon trois niveaux d’efficacité : senior (125% efficace), standard (100%
efficace) et junior (75% efficace). L’affectation d’un employée senior (resp. junior) à une tâche
implique une réduction (resp. augmentation) de la durée standard de la tâche. Chaque tâche doit
être affectée à une seule ressource et les critères à optimiser sont centrés sur les ressources, c’est-à-
dire sur les niveaux d’urgence, sur l’efficacité de l’affectation et sur l’équilibre des charges de travail.
Dans Snauwaert and Vanhoucke (2021), une relation réciproque est considérée entre l’efficacité et
la durée de la tâche. Dans leur modèle, chaque tâche nécessite une ou plusieurs compétences et une
ressource peut remplir exactement une de ces compétences. L’efficacité de chaque employé varie
entre cinq niveaux : {0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5}. Une ressource avec un niveau d’efficacité standard a une
valeur par défaut égale à 1. Une ressource plus (resp. moins) efficace est représentée par une valeur
supérieure (resp. inférieure) à 1. Les auteurs considèrent alors que plus les niveaux d’efficacité
des employés affectés à une tâche sont élevés, plus ils accompliront celle-ci rapidement. L’objectif
dans leur étude est de minimiser la valeur du makespan. Pour résoudre ce problème, les auteurs
développent un algorithme génétique.

L’effet de l’efficacité est également considéré dans des modèles MS-RCPSP liés à un contexte
multi-projet, comme c’est le cas dans cette thèse. Dans les travaux publiés dans Heimerl and
Kolisch (2010a) et Kolisch and Heimerl (2012), les auteurs développent une relation réciproque entre
l’efficacité des ressources et la charge de travail. Ce qui signifie que l’efficacité est utilisé uniquement
pour réduire la charge de travail des ressources, et non la durée de la tâche. Deux niveaux d’efficacité
sont considérés dans leur étude : [0.5,1.5]. Walter et al. Walter and Zimmermann (2016) développent
également une relation réciproque entre l’efficacité et la durée de la tâche. L’efficacité de chaque
ressource est définie dans l’ensemble {0.5, 1, 1.25, 1.5}.

3.3.2 Problèmes MS-RCPSP préemptifs

Certaines variantes du MS-RCPSP autorisant la préemption des tâches ont également été consi-
dérées. Drezet et al. Drezet and Billaut (2008) considèrent qu’une tâche peut être interrompue
uniquement si elle correspond à un changement des ressources affectées à cette tâche. Cependant,
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il n’est pas possible d’interrompre une tâche si cela va entraîner une augmentation de sa durée.
Toutes les tâches sont soumises à des dates de fin souhaitées et des dates de début au plus tôt.
Ainsi, les besoins des tâches en ressources sont définis par la quantité minimale de ressources et la
quantité maximale nécessaires pour exécuter la tâche. Une partie du problème consiste à détermi-
ner la quantité de ressources affectées à chaque tâche pour chaque période de temps. Cependant,
la durée de la tâche est une donnée qui ne dépend pas de la quantité de ressources affectées à
celle-ci. L’objectif dans leur modèle est de minimiser le retard algébrique maximum Lmax. Dhib et
al. (Dhib et al. (2015) s’intéressent à un modèle MS-RCPSP rencontré dans une société de services
informatiques. Les auteurs développent une formulation PLNE, ainsi que des heuristiques basées
sur des règles de priorité comme des approches de résolution différentes. Dans Maghsoudlou et al.
(2019), les tâches sont soumises à des dates de fin strictes qui doivent être strictement respectées,
et à des dates de fin légères qui peuvent être violées avec des pénalités liées à l’avance ou au retard.
Plusieurs ressources peuvent exercer la même compétence avec le même niveau d’exécution mais
des coûts de réalisation différents. La préemption d’une tâche donnée est associée à une pénalité de
reprise. L’objectif dans leur modèle est de minimiser le coût total du projet qui inclut les pénalités
des avances et des retards des tâches, ainsi que les coûts de préemption. Les auteurs proposent
des modèles PLNE pour résoudre les instances de petites tailles. Ils proposent également une mé-
taheuristique basée sur un algorithme de colonies de fourmis (ACO) pour traiter les instances de
grandes tailles. Les auteurs de Polo-Mejía et al. (2019) s’intéressent à un modèle MS-RCPSP pour
gérer les activités de recherche dans un laboratoire nucléaire. L’ensemble des activités comprend à
la fois des activités préemptives et d’autres non-préemptives (critiques). Le problème est modélisé
sous forme de deux différentes variantes du MS-RCPSP. Dans la première variante, la préemption
est autorisée avec une pénalité à chaque fois qu’une activité critique est interrompue. Les auteurs
proposent un modèle PLNE ayant pour objectif la minimisation du makespan ainsi que les péna-
lités de préemption. La seconde variante intègre pour la première fois ce que les auteurs appel la
préemption partielle. Ce concept interdit dans certains cas la libération des ressources si l’activité
est interrompue. Un modèle PLNE et un modèle de programmation par contraintes (PPC) ont
été adoptés pour résoudre les instances de petites tailles. Les auteurs développent également une
heuristique gloutonne (ou greedy heuristic (GH)) pour traiter les instances de tailles réelles.

3.3.3 Synthèse

Le Tableau 3.1 présente une synthèse des études qui se concentrent soit sur un problème d’or-
donnancement de projet à contraintes de ressources (RCPSP) ou soit sur une de ses extensions
spécifiques. La première colonne représente l’article. La deuxième colonne indique le type du pro-
blème traité (“S” pour un problème RCPSP standard, “Pm” pour un modèle preemptif, “MS” pour
un problème RCPSP multi-compétence). La troisième fournit les principales caractéristiques des
tâches et des ressources (“TypeR” pour le type de ressources (s’il s’agit de ressources renouvelables
“R”, ou non renouvelables “RN”), “#R/C” pour le nombre de ressources ou de compétences néces-
saires pour réaliser la tâche, “NH” pour un problème MS-RCPSP avec des niveaux de compétence
hiérarchiques, “NM” pour un problème MS-RCPSP avec un niveau minimum de compétence pour
exécuter la tâche). La quatrième colonne “MObj” pour indiquer un problème muli-objectif. La
cinquième colonne “Obj(min)” indique l’objectif(s) considéré(s) dans l’article. La sixième montre
les méthodes de résolutions proposées, suivis des instances utilisées dans la colonne 7. La dernière
colonne indique si l’étude considère d’autres contraintes spécifiques non indiquées dans la colonne
2.

Tableau 3.1 utilise de nombreux acronymes et abréviations pour indiquer soit l’objectif
ou soit la méthode de résolution. Concernant l’objectif : Cmax : la durée du projet (ou ma-
kespan), f : le coût de réalisation du projet, Lmax : le retard algébrique maximum, wjTj :
le retard absolu pondéré, A : pour tout autre objectif. Concernant les méthodes de réso-
lution : GP-HH : genetic programming hyper − heuristic, GA : genetic algorithm,
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P-GWO/FA : pareto − based grey wolf optimizer/fibonacci algorithm, MILP : mixed −
integer linear program, CP : constraint programming, GH : greedy heuristic, GP-HH :
genetic programming hyper − heuristic, CTMC : continuous− time markov chain, MA :
memetic algorithm, NSGA-II : non − dominated sorting genetic algorithm − II, ACO :
ant colony optimization, DOMVO : discrete oppositional multi − verse optimization,
PR : path − relinking, DEGR : differential evolution and greedy algorithm, FOA :
fruit fly optimization algorithm, CS : cuckoo search, TLBO : teaching–learning −
based optimization, BB : Branch − and − Bound, BC : branch − and − cut,
PSO : particle swarm optimization , SA : simulated annealing LPNS : LP −
based neighborhood search.

Les problèmes d’ordonnancement présentés ci-dessous consistent tous à produire un ordonnan-
cement de tâches qui utilisent un ou plusieurs types de ressources. La principale difficulté de ce
type de problème est généralement liée au partage des ressources limitées par les tâches d’un même
projet. Cependant, dans de nombreuses situations réelles, les ressources ne sont pas seulement
partagées par des tâches du même projet, mais aussi par d’autres tâches appartenant à différents
projets. En fait, cet aspect “partage des ressources” n’apparaît, comme nous le verrons dans la
section ci-dessous, que dans un contexte multi-projet.

3.4 RCPSP multi-projet

Les problèmes d’ordonnancement traités dans le cadre de cette thèse sont tous rencontrés dans
un environnement multi-projet. Cette section vise alors à situer ces problèmes par rapport à la
littérature d’ordonnancement multi-projet. Il convient de noter que nous nous sommes basés sur
les récentes revues de la littérature publiées par Hartmann et al Hartmann and Briskorn (2021) et
Eynde et al Eynde and Vanhoucke (2020) pour élaborer cette partie de l’état de l’art.

En général, l’ordonnancement multi-projet consiste à planifier dans le temps l’exécution de
multiples projets, qui partagent souvent un ou plusieurs types de ressources (machines, humaines,
etc.). Résoudre un tel problème implique de trouver une solution qui satisfait non seulement
les contraintes liées à chaque projet séparément (par exemple, contraintes de précédence, dates
d’échéance, contraintes budgétaires), mais aussi celles liées aux partages des ressources entre ces
projets. De ce fait, l’ordonnancement d’un projet particulier n’est pas indépendant de l’ordonnan-
cement des autres projets. Ce qui rend le processus de résolution beaucoup plus complexe. Ce type
de problèmes d’ordonnancement est référencé dans la littérature par problèmes d’ordonnancement
multi-projet à contraintes de ressources ou RCMPSP (pour Resource-Constrained Multi-project
Scheduling Problem).

En termes simples, le RCMPSP est défini comme une généralisation du RCPSP, dans laquelle
plusieurs projets doivent être panifiés en parallèles sous contraintes de ressources limitées. Le
RCMPSP, en tant que généralisation du RCPSP, est également NP-difficile au sens fort Blazewicz
et al. (1983a). Deux différentes approches ont été utilisées pour traiter cette extension multi-projet.
Une approche à projet unique, utilisant des tâches fictives et des arcs de précédence pour combiner
tous les projets en un seul méga-projet, réduisant par la suite le RCMPSP à un problème RCPSP.
Une seconde approche multi-projet maintient les détails de chaque projet séparés des autres pro-
jets. On note que dans cette section, nous nous intéressons plus particulièrement aux problèmes
considérant cette seconde approche, étant la plus considérée par les chercheurs intéressés par ce
type de problème d’ordonnancement.
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3.4. RCPSP MULTI-PROJET

3.4.1 RCMPSP standard

Browning et al. Browning and A.Yassine (2010) adressent une version standard du RCMSP
avec plusieurs fonctions objectifs, incluant le retard moyen par projet ainsi que le pourcentage
moyen de retard par projet. Les auteurs comparent entre les règles de priorité les plus populaires
(exactement 20 règles de priorité), qui sont toutes basées sur un schéma de génération parallèle
(ou parallel schedule generation scheme (PSGS)). Dans Wang et al. (2017d), les auteurs étendent
le travail de Browning and A.Yassine (2010) en intégrant des incertitudes sur les durées de tâches.
L’auteur de Singh (2014) s’intéresse à une version RCMPSP qui intègre des pénalités de retard
liées aux priorités des projets. La fonction objectif cherche à minimiser le makespan de chaque
projet, mesuré par rapport au makespan de son chemin critique non-contraint, ainsi que les coûts
des pénalités des projets. En se basant sur différents critères, la priorité de chaque projet est
calculée en utilisant un processus hiérarchique analytique (AHP). Pour la résolution du problème,
une heuristique hybride basée sur des règles de priorité et le AHP est présentée. Dans Pérez et al.
(2016), les auteurs considèrent également une extension RCMPSP standard. Deux objectifs ont été
abordés dans leur étude. Le premier minimise la durée globale de tous les projets (makespan global),
qui revient à minimiser la date de fin du dernier projet. Le deuxième minimise le pourcentage du
retard moyen, qui revient à minimiser la somme du pourcentage moyen de retard de tous les projets.
Le retard moyen de chaque projet est mesuré par rapport à la durée de son chemin critique. Les
auteurs présentent des algorithmes génétiques multi-modaux (ou multi-modal genetic algorithms
(MMGAs)). Dans Gonçalves et al. (2015), les auteurs considèrent un modèle standard du RCMPSP
avec plusieurs mesures de performances intégrées en une seule fonction objectif pondérée. Cette
fonction objectif inclut la minimisation de la somme des retards des projets, des avances des projets
et des déviations des durées des projets par rapport aux longueurs de leurs chemins critiques.
Pour la résolution du problème, les auteurs développent un algorithme génétique à clé aléatoire
biaisée (ou biased random-key genetic algorithm (BRKGA)). Un modèle similaire est considéré dans
Gonçalves et al. (2008), intégrant des dates de début et de fin affectées aux projets. Les auteurs
présentent un algorithme génétique pour la résolution du problème. Les auteurs de He et al. (2020)
s’intéressent à un problème RCMPSP dans lequel les tâches sont associées à des coûts de réalisation
qui s’ajoutent aux sorties de trésorerie, tandis que la réalisation de certaines tâches entraîne des
coûts payés par le client qui s’ajoutent aux entrées de trésorerie. L’objectif est de minimiser l’écart
maximum entre les sorties et les entrées de trésorerie. Trois métaheuristiques sont présentées pour
résoudre le problème : une recherche tabou (TS), un recuit simulé (SA) et un algorithme hybride
qui combine les deux métaheuristiques (TS-SA). Les auteurs de F. and Z. (2018) envisagent un
modèle RCMPSP dans lequel les projets sont gérés par des différents chefs de projets et sont menés
en parallèle sur des différents sites. Leur modèle considèrent deux types de ressources renouvelables.
Des ressources locales (c’est-à-dire spécifique à chaque projet) et des ressources globales (partagées
par tous les projets). Chaque projet a une date de début au plus tôt. L’objectif est de minimiser
les coûts totaux de retard des projets. Le retard de chaque projet est mesuré par rapport à la
durée de son chemin critique. La durée du chemin critique du projet correspond à son makespan
obtenu en exécutant chaque tâche le plus rapidement possible tout en négligeant les contraintes sur
les ressources. Dans Adhau et al. (2012), un modèle similaire est également considéré, ayant pour
objectif de maximiser le revenu des gestionnaires. Dans Ben Issa et al. (2021), les auteurs adressent
des modèles RCMPSP sous différentes hypothèses liées aux tâches. Le premier modèle considère
le cas standard ou les tâches sont non preemptives et ont des durées et des besoins en ressources
fixes. Le second modèle relâche la contraintes de non-préemption. Ce dernier modèle suppose que
les tâches peuvent être exécutées en utilisant des ressources flexibles sur des durées flexibles et qui
peuvent être interrompues ou non. L’objectif est de minimiser le makespan total. Une formulation
PLNE est développée pour définir le problème qui combine les trois modèles. Des heuristiques sont
également présentées pour sa résolution.
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3.4. RCPSP MULTI-PROJET

3.4.2 RCMPSP multi-mode

Le RCMPSP multi-mode, également appelé M-RCMPSP (pour Multi-mode Resource-
Constrained Multi-Project Scheduling Problem), ajoute à RCMPSP standard l’hypothèse qu’une
tâche peut être accomplie selon des multiples modes d’exécution, avec une durée et des besoins
en ressources spécifique pour chaque mode. Toutefois, une tâche doit être réalisée tout au long
de son exécution selon un seul mode. Ce qui rend le M-RCMPSP encore plus compliqué que le
RCMPSP. L’objectif dans le M-RCMPSP est de trouver un mode d’exécution ainsi qu’une date
de début pour chaque tâche, tout en satisfaisant les contraintes de précédence et des ressources
sachant que la durée totale du projet doit être minimisée. Contrairement au RCMPSP standard,
qui considère uniquement des ressources renouvelables, les deux types de ressources renouvelables
et non renouvelables sont souvent considérés dans le M-RCMPSP.

Cette extension a fait l’objet du défi MISTA 2013 Wauters et al. (2016), et plusieurs algorithmes
soumis ont été publiés. Les solutions obtenues sont évaluées par une fonction objectif pondérée à
deux composants, à savoir la minimisation du retard total et du makespan total des projets. Le
retard d’un projet est mesuré par rapport à la durée de son chemin critique.

Les auteurs de Asta et al. (2016), les lauréats du défi proposent une approche combinant un
algorithme monte carlo et hyper-heuristique, ainsi que plusieurs opérateurs de voisinages. L’auteur
de Geiger (2017) considère le même problème et il présente une recherche locale multi-thread pour sa
résolution. Toffolo et al. Toffolo et al. (2016) proposent une heuristique hybride basée sur un modèle
de programmation en nombres entiers (ou integer programming (IP)), ainsi qu’une recherche locale
pour trouver des solutions approchées. Les auteurs de Araujo et al. (2020) considèrent également
un problème M-RCMPSP. Une méthode des plans sécants (ou cutting plane algorithm (CPA))
est proposée pour minimiser le retard total et le makespan global des projets. Dans Beşikci et al.
(2015), les auteurs abordent un modèle M-RCMPSP avec un budget global dédié à la réalisation
de tous les projets. L’utilisation de chaque ressource est associée à un coût donné qui sera déduit
du budget. Une partie de la solution consiste à déterminer la disponibilité globale des ressources
ainsi qu’une répartition de cette disponibilité entre les projets. Les projets sont associés à des dates
de fin souhaitées et l’objectif est de minimiser la somme des retards pondérés des projets.

3.4.3 La sélection et l’ordonnancement des projets

Le problème de la sélection et de l’ordonnancement consiste à sélectionner un portefeuille opti-
mal de projets parmi plusieurs projets disponibles, en tenant compte plusieurs contraintes (budget,
capacité de ressources, deadlines des projets, par exemple). Ainsi, après avoir sélectionné un porte-
feuille de projets, l’étape suivante est de les ordonnancer pour optimiser une ou plusieurs mesures de
performances. Le problème combiné de la sélection et de l’ordonnancement des projets a récemment
fait l’objet d’une attention particulière dans la littérature spécialisée.

Les auteurs de Shariatmadari et al. (2017) s’intéressent à un problème de sélection et de l’or-
donnancement multi-projet, ayant pour objectif la maximisation du budget (ou cash flow) restant
à la fin de l’horizon de planification. Pour la résolution du problème, les auteurs présentent un al-
gorithme de recherche gravitationnelle (ou Gravitational Search Algorithm (GSA)). Dans Kumar
et al. (2018), les auteurs intègrent deux types d’interdépendance entre les projets : l’exclusivité mu-
tuelle (c’est-à-dire un seul projet au maximum parmi un ensemble de projets peut être sélectionné)
et la complémentarité (c’est-à-dire un ensemble de projets connexes doivent être sélectionnés en
même temps). Les ressources ont des disponibilités variables dans le temps. Les projets sont consi-
dérés à un niveau agrégé (c’est-à-dire qu’ils ne sont pas divisés en tâches). Trois métaheuristiques :
TLBO, TS et une hybride TLBO-TS ont été développées, ayant pour objectif la maximisation du
bénéfice total attendu des portefeuilles de projets sélectionnés. Le bénéfice attendu d’un projet est
considéré comme dépendant du temps. Cela signifie qu’un retard dans la réalisation d’un projet en-
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traînera une diminution du bénéfice attendu. Un modèle similaire est considéré dans Liu and Wang
(2011) incluant des relations de précédence entre les projets et des limites budgétaires variables
dans le temps. Tofighian et al. Tofighian and Naderi (2015) considèrent également un modèle simi-
laire bi-objectif. L’un des objectifs maximise le bénéfice total attendu, tandis que l’autre minimise
la variation de l’utilisation des ressources. Pour résoudre le problème, les auteurs présentent une
formulation PLNE ainsi qu’un algorithme à base de colonies de fourmis artificilles multi-objectif.

3.4.4 RCMPSP multi-compétence

En raison de la complexité de ce type de problèmes d’ordonnancement, peu d’études ont été me-
nées sur l’ordonnancement multi-projet et l’affectation des ressources humaines multi-compétences
aux tâches des projets. Wu et al. Wu and Sun (2006) envisagent un problème RCMPSP multi-
compétence avec des niveaux d’efficacité hétérogènes. L’efficacité de compétences des ressources
est variable dû au phénomène d’apprentissage, c’est-à-dire que l’efficacité des ressources augmente
du fait de la répétition des tâches identiques ou similaires. Le modèle étudié suppose qu’une stra-
tégie d’externalisation sera appliquée chaque fois qu’une tâche ne peut pas être achevée avant sa
date d’échéance. L’objectif est de minimiser les coûts d’externalisation. Un algorithme génétique
(GA) est proposé pour résoudre le problème. Heimerl et al. Heimerl and Kolisch (2010a) et Kolisch
et al Kolisch and Heimerl (2012) présentent respectivement une formulation PLNE et un algo-
rithme génétique hybride combiné avec une recherche tabou pour un problème d’ordonnancement
multi-projet et d’affectation des ressources humaines multi-compétences à la charge de travail. Les
ressources ont des niveaux de compétences variables qui influencent la charge des projets. Heimerl
et al. subdivisent les projets en lots plutôt qu’en tâches avec une date de début au plus tôt et une
date de fin souhaitée associées à chaque projet. Tandis que Kolisch et al. considèrent les mêmes
paramétrages (c’est-à-dire dates de début au plus tôt et de fin souhaitées) mais associés aux tâches.
Aussi chaque tâche a exactement un prédécesseur lié à elle par une relation de précédence de type
start-to-start. L’objectif dans les deux études est la minimisation des coûts d’utilisation des res-
sources internes et externes qui s’accumulent en travaillant sur les tâches des projets. Le même
modèle est étendu récemment dans Felberbauer et al. (2019) en considérant une version stochastique
du problème. Dans cette version, Chaque tâche peut être constituée de plusieurs lots de travaux,
où chaque lot de travail requiert une quantité stochastique d’efforts exercés dans une compétence
spécifique. Deux approches de résolution différentes sont présentées. La première approche est une
matheuristique basée sur une recherche locale et l’algorithme Frank-Wolfe. La deuxième approche
utilise un simple modèle d’approximation qui a abouti à une formulation PLNE résolue par le
solveur CPLEX. Walter et al. Walter and Zimmermann (2016) envisagent un modèle d’ordonnan-
cement multi-projet et d’affectation des ressources multi-compétences à la charge des projets. Les
projets sont décomposés en charges nominales. La structure organisationnelle de l’entreprise est
représentée par un ensemble de département, avec chaque ressource étant membre d’un seul dépar-
tement. Dans chaque département, la charge de travail départemental doit être accomplie à chaque
période par les ressources de ce département. Comme dans le cas des problèmes traités dans cette
thèse, les ressources ont des compétences hétérogènes et leur efficacité peut augmenter ou diminuer
la charge nominale de travail. L’objectif est d’affecter chaque équipe (sous ensemble de ressources)
aux charges de chaque projet, de telle sorte que la taille moyenne de l’équipe soit minimisée. Des
algorithmes heuristiques sont proposées pour la résolution du problème. Les auteurs de Gutjahr
et al. (2010) s’intéressent à une extension multi-objectif du modèle RCMPSP multi-compétence.
Leur modèle prend en considération des ressources renouvelables de disponibilités variables. En
outre, l’efficacité des compétences est dynamique (c’est-à-dire qu’elle augmente par l’apprentissage
et diminue par l’oubli). De plus, les tâches sont soumises à des dates de début au plus tôt et à des
dates de fin impératives. Les objectifs considérés sont la maximisation des gains économiques des
projets sélectionnés ainsi que l’augmentation de l’efficacité des ressources grâce à l’effet d’appren-
tissage. Afin de déterminer les solutions Pareto-optimales, le problème est décomposé en deux sous
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problèmes. Un problème maître traitant la sélection du portefeuille des projets. Pour sa résolution,
les auteurs présentent et comparent des algorithmes multi-objectifs : NSGA-II et P-ACO (pour
Pareto ant colony optimization). Le deuxième problème “esclave”, linéarisé par une approximation
asymptotique linéaire, résout l’affectation des ressources aux charges des projets sélectionnés. Chen
et al. Chen et al. (2017) traitent également une extension multi-objectif axée sur l’ordonnancement
des projets informatiques. Les auteurs considèrent que l’efficacité des compétences des ressources
est influencée par les phénomènes d’apprentissage et d’oubli (learning and forgetting effects). Ils
développent une relation réciproque entre la durée des tâches et l’efficacité des compétences. Trois
fonctions objectifs sont considérées dans leur modèle : la maximisation du niveau d’efficacité des
compétences des ressources à la fin du développement des projets, la minimisation du temps d’exé-
cution de tous les projets, et la minimisation des coûts des projets (correspondant à la somme
des salaires de tous les ressources sélectionnées). Un algorithme génétique de type NSGA-II est
développé pour résoudre le problème traité. Les auteurs de Hematian et al. (2020) considèrent
un modèle plus ou moins similaire intégrant des incertitudes liées aux durées des tâches. Une
tâche nécessite plusieurs compétences avec un niveau minimum par compétence. L’efficacité des
compétences des ressources augmente en fonction du phonème d’apprentissage. L’objectif est de
minimiser le makespan des projets ainsi que le coût total de réalisation des projets. Un modèle
mathématique flou est présenté. Les instances de petites tailles sont résolues par le logiciel GAMS.
Le livre de Walter (2015) couvre trois versions du RCMPSP multi-compétence : la sélection et
l’ordonnancement des projets, la composition de petites équipes de projet et l’équilibration de la
charge de travail entre les ressources. Ils considèrent des ressources humaines multi-compétences
avec des niveaux de compétences hétérogènes. Dans l’article récent publié par Cui et al. (2021), les
auteurs considèrent un modèle RCMPSP intégré à la fois à un problème multi-mode et un autre
multi-compétence. Chaque tâche a plusieurs modes d’exécution, et doit être affectée à une seule
ressource multi-compétence. Chaque projet à une date de début au plus tôt et l’objectif est de
minimiser le makespan total (c’est-à-dire le temps de réalisation de la dernière tâche de l’ensemble
des projets). Un algorithme de recherche de voisinage variable (ou Variable Neighborhood Search
Algorithm (VNS) est développé pour résoudre le problème.

3.4.5 Synthèse

Le problème d’ordonnancement abordé dans la première partie du manuscrit, diffère de ceux
déjà traités dans la littérature par les points suivants. Nous considérons que les compétences hété-
rogènes des ressources ont une influence sur la durée de la tâche. Malgré le fait que cette spécificité
est beaucoup plus réaliste à plusieurs égards, peu d’études sur le RCMPSP multi-compétence l’ont
prise en compte. Comme mentionné précédemment dans la Section 3.3.1, les articles de Heimerl
and Kolisch (2010a) et Kolisch and Heimerl (2012) considèrent une relation réciproque entre l’ef-
ficacité des ressources et la vitesse de l’exécution de la charge des projet. Cependant, les auteurs
utilisent l’aspect de l’efficacité pour réduire la charge du travail régulière et supplémentaire des
ressources, tout en négligeant la durée de tâche. Gutjahr et al. Gutjahr et al. (2010) et Chen et al.
Chen et al. (2017) considèrent des modèles qui incluent des compétences dynamiques et les effets
d’apprentissage. Le degré auquel une ressource possède une certaine compétence augmente lorsque
cette compétence est utilisée pendant l’exécution d’une tâche. En revanche, il diminue lorsqu’elle
n’est pas utilisée. Le degré de compétence est lié à l’efficacité avec laquelle une ressource peut
réaliser une tâche. Cependant, le modèle traité par Gutjahr et al. est intégré dans un problème de
sélection et d’ordonnancement des portefeuilles de projets. Tandis que, le modèle abordé par Chen
et al. est intégré dans un environnement d’ordonnancement des projets informatiques, comme c’est
le cas dans notre problème. Cependant, Chen et al. considèrent qu’une ressource (employé) multi-
compétence ne doit exercer qu’une seule compétence dans le même projet. De plus, une compétence
requise par un projet doit être exécutée par un seul employé afin de maintenir la continuité du
travail. Dans Hematian et al. (2020), les auteurs prennent en compte l’efficacité des ressources dans
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les durées des tâches qui leur sont assignées. De plus, l’efficacité des ressources augmente durant le
processus de l’exécution due à l’effet de l’apprentissage. Contrairement à notre modèle, les auteurs
supposent des incertitudes sur les durées des tâches.

Le deuxième aspect caractérisant notre modèle est la préemption. Nous pouvons constater très
clairement à partir du tableau que cet aspect n’a pas encore été pris en compte dans un contexte
d’ordonnancement multi-projet et d’affectation des ressources multi-compétences aux tâches des
projets. Le troisième aspect est lié aux autres hypothèses et contraintes caractérisant les tâches
et les ressources, qui rendent notre modèle encore beaucoup plus réaliste. Nous pouvons citer les
contraintes sur la quantité qui pourra être réalisée de certaines tâches dans une semaine. Plus
précisément, les charges minimales et maximales qui simulent la situation dans laquelle le chef de
projet souhaite qu’une tâche avance régulièrement plus tôt que par bloc. Nous pouvons également
citer, la contrainte sur le nombre de tâches différentes sur lesquelles un employé pourra travailler
dans la semaine. Il s’agit surtout de limiter les changement de contexte pour un employé. Au lieu
de prendre en compte des setup entre les tâches, le chef de projet préfère limiter le nombre de
tâches par semaine pour chaque employé.
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Chapitre 4

Problème d’ordonnancement
multi-projet sous contraintes de
ressources multi-compétences
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4.1 Présentation du problème
Le problème étudié a été soulevé par notre partenaire informatique (Alfa-conseil), qui partage

des employés multi-compétences entre plusieurs projets pour assurer leur réalisation simultanée.
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4.1. PRÉSENTATION DU PROBLÈME

Le modèle proposé vise à se rapprocher le plus possible de l’organisation de cette entreprise, que
ce soit au niveau de la modélisation globale du projet ou de la façon dont les compétences sont
utilisées et les tâches sont modélisées. Il convient de noter que la confidentialité des données doit
être préservée. Le tableau 4.1 montre la notation des paramètres du problème utilisés tout au long
de ce chapitre.

4.1.1 Structure globale du projet

Soit K = {k1, . . . , kL} un ensemble des L projets devant être réalisés dans un horizon de
planification fixé. Chaque projet kl ∈ K est décomposé en un ensemble de tâches indépendantes
et préemptives, avec des dates de début au plus tôt et de fin souhaitées associées aux différentes
tâches. Chaque projet nécessite plusieurs compétences ; et chaque compétence est exercée par plus
d’un employé. L’horizon de planification consiste en H semaines consécutives, et chaque semaine
est divisée en 10 demi-journées de temps de travail. On note qu’une solution est considérée comme
infaisable si les tâches ne peuvent pas être réalisées dans l’horizon de planification. L’unité de temps
est donc la demi-journée. Dans notre modèle, les relations de précédence ne sont pas considérées,
ni entre les projets, ni entre les tâches. Ceci est dû au fait que les projets réalisés sont à gros grains.

4.1.2 Les caractéristiques des employés

Soit E = {e1, . . . , eI} un ensemble de I employés multi-compétences travaillant dans l’en-
treprise. Chaque employé a une disponibilité par semaine (temps de travail) allant de 0 à 10
demi-journées. Cette disponibilité est connue au début de l’ordonnancement et n’est pas sujette au
changement. On désigne par Di,s la disponibilité de l’employé ei durant la semaine hs, où hs ∈ H.
De plus, les employés sont affectés aux différents projets avec des pourcentages de temps maximum
(quotités) prédéfinis par le décideur. Ainsi, au cours de chaque semaine hs, tout employé ei affecté
au projet kl ne peut consacrer à ce projet plus de Di,s × Qi,l, où Qi,l est la quotité maximale de
l’employé ei sur le projet kl. Les quotités des employés sur les projets varient entre 0 et 100, où une
valeur de 0 signifie qu’un employé ne travaille pas sur un projet et 100 signifie que seul ce projet
lui est confié. À un instant donné, chaque employé ne peut travailler que sur une seule tâche à la
fois.

4.1.3 Modélisation des tâches

Chaque tâche nécessite une seule compétence et doit être attribuée à un seul employé ayant
la compétence requise. En outre, il n’est pas possible de changer l’affection de la tâche une fois
son exécution commencée. Comme susmentionnée, il n’y a pas de relations de précédence entre les
projets ou entre les tâches. Chaque tâche appartient à un seul projet.

Pour chaque tâche nj , on dispose d’une charge nominale cj (exprimée en hommes-jours, d’une
date de début au plus tôt rj (donnée en nombre de semaines) et d’une charge minimale notée
cmin
j (exprimée en demi-journées) pour quantifier le degré minimal de réalisation de cette tâche

par semaine. La charge minimale de la tâche par semaine permet de modéliser certaines tâches qui
ne peuvent être interrompues pendant plus d’une semaine. Dans le cas où l’employé affecté à une
tâche nj travaille sur cette tâche pendant une semaine donnée, il doit réaliser au moins sa charge
minimale cmin

j . Ceci permet de limiter la fragmentation de la tâche sur l’horizon temporel. Durant
chaque semaine, l’employé affecté à la tâche nj ne doit pas dépasser sa charge maximale cmax

j . Nous
voulons éviter la perte de temps due au changement de contexte des employés qui est nécessaire
lors du passage d’une tâche à une autre. Ainsi, au cours de chaque semaine, le nombre de tâches
différentes sur lesquelles un employé travaille est inférieur à une valeur donnée b (fixée pour tous
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4.1. PRÉSENTATION DU PROBLÈME

les projets et tous les employés). Ces deux dernières contraintes sont dites souples, i.e peuvent être
violées dans certaines conditions (4.1.5).

4.1.4 Modélisation des compétences et de l’efficacité

Dans notre modèle, une fois qu’une tâche est attribuée à un employé possédant la compétence
requise, elle le reste pendant tout le temps d’exécution de cette tâche. Les capacités d’exécution des
tâches par les employés sont présentées par une matrice de compétences binaire désignée par m, où
mj,i = 1 si l’employé ei maîtrise la tâche nj , sinon mj,i = 0. Cela pour dire que tous les employés ne
peuvent pas être affectés à une tâche. De plus, nous supposons que plusieurs employés peuvent avoir
des niveaux d’efficacité différents pour une même compétence. Comme chaque tâche ne requiert
qu’une seule compétence, nous associons directement le niveau de compétence de l’employé à la
tâche. Le chef de projet estime le niveau d’efficacité des employés selon la classification standard
du niveau d’expertise : junior, moyen et senior. Sur la base de ces estimations, nous attribuons un
coefficient d’efficacité égal à 0, 0.5 et 1 à un junior, un moyen et un senior, respectivement. Ce
coefficient est un rapport entre le temps de traitement réel consacré par un employé pour réaliser
une tâche et le temps de traitement théorique (charge nominale) nécessaire pour réaliser la tâche
correspondante. Ainsi, pour prendre en compte le niveau d’efficacité de l’employé dans le calcul du
temps de traitement de la tâche, on suppose une simple formule linéaire entre la charge nominale de
la tâche et l’efficacité de l’employé qui y est affecté. Nous appliquons cette formule pour convertir
la charge nominale (cj) de la tâche nj en durée (temps de traitement, pj,i) en fonction du niveau
d’efficacité (vj,i) de l’employé ei (ei maîtrise nj) : pj,i = (2 − vj,i)cj . Comme la charge nominale
de la tâche est donnée en nombre de jours, nous la multiplions par 2 pour la convertir en demi-
journées. Par exemple, une tâche qui nécessite un développeur java et 2 jours pour être exécutée,
pourra être réalisée par un développeur senior en 2 demi-journées (c’est-à-dire la moitié du temps),
et par un développeur junior en 4 demi-journées (le temps d’exécution réel, autrement dit sa durée
intrinsèque).

4.1.5 Fonction d’objectif

La fonction objectif initiale est définie par f =
∑J

j=1 wjTj , où Tj est le nombre de semaines de
retard de la tâche nj et wj le coût de pénalité de retard pour cette tâche. Nous indiquons par dj
et Fj (toutes deux données en nombre de semaines) la date de fin souhaitée et la date de fin de la
tâche nj , respectivement. Si la tâche nj prend au moins une demi-journée de la semaine (dj + 1)
avant sa date de fin, elle est en retard d’une semaine (Tj = 1).

Les contraintes sur la charge minimale de la tâche par semaine et sur le nombre de tâches
différentes sur lesquelles un employé pourra travailler dans la semaine sont des contraintes souples
imposées par le gestionnaire pour augmenter la productivité de ses employés. Pour un ordon-
nancement efficace, ces contraintes souples doivent être prises en considération. Cependant, le
gestionnaire permet la violation de ces contraintes lorsqu’il n’est pas possible de trouver une so-
lution réalisable pour le problème. L’approche de la résolution doit minimiser la violation de ces
contraintes en réduisant leurs déviations indésirables par rapport à leurs objectifs respectifs. Nous
introduisons de nouvelles fonctions pour pénaliser les violations de contraintes souples, puis nous
ajoutons ces fonctions à la fonction objectif initiale, formant ainsi une nouvelle fonction objectif
finale. Nous décrivons l’objectif final dans la section 4.2. Toutes les autres contraintes (également
appelées contraintes dures) doivent être respectées par la solution à proposer.

Nous sommes confrontés à deux problèmes : le premier est de trouver une affectation appropriée
des employés aux tâches, et le second est de déterminer un ordonnancement des tâches à accomplir
par chaque employé dans l’horizon de planification du projet H. Notons qu’un ordonnancement
est défini par une affectation des employés aux tâches ainsi que la charge (ou le nombre de demi-
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4.1. PRÉSENTATION DU PROBLÈME

journées) de chaque employé dédiée à l’exécution de chacune de ses tâches au cours de chaque
semaine.

Le problème étudié est un cas général du problème d’ordonnancement de machines parallèles
Qm | rj , pmtn |

∑
wjTj , qui est NP-difficile (Brucker et al. (1997)). Rappelons que le problème

d’ordonnancement sur une seule machine 1 | rj , pmtn |
∑

wjTj est également NP-difficile (Labe-
toulle et al. (1984)), ce qui veut dire que même si les affectations des employés aux tâches sont
données, le problème demeure NP-difficile.

Données générales
H Horizon de planification des projets
K Ensemble des projets, K = {k1, . . . , kL}, |K|=L
E Ensemble des employés, E = {e1, . . . , eI}, |E|=I
N Ensemble des tâches, N = {n1, . . . , nJ}, |N |=J
Nl Ensemble des tâches appartenant au projet kl

Données sur les tâches
cj Charge nominale de la tâche nj (mesurée en jours-homme)
rj Date de début au plus tôt de la tâche nj (exprimée en nombre de semaines)
dj Date de fin souhaitée de la tâche nj (exprimée en nombre de semaines)
cmax
j Charge maximale de la tâche nj par semaine (mesurée en demi-journées)

cmin
j Charge minimale de la tâche nj par semaine (mesurée en demi-journées)

wj Coût de pénalité de retard de la tâche nj

Fj Date de fin de la tâche nj (exprimée en nombre de semaines)
Tj Retard de la tâche nj (exprimé en nombre de semaines)

Données sur les employés
Di,s Disponibilité de l’employé ei durant la semaine hs (en demi-journées)
Qi,l Quotité maximale de l’employé ei sur le projet kl (pourcentage du temps)
b Nombre de tâches sur lesquelles chaque employé peut travailler durant chaque semaine

Données sur les tâches et les employés
vj,i Niveau d’efficacité de l’employé ei pour la tâche nj

pj,i Temps de traitement de la tâche nj en fonction du niveau d’efficacité de l’employé ei (en demi-journées)
mj,i 1 si l’employé ei maîtrise la tâche nj ; 0 sinon
vj Efficacité moyenne des employées pour réaliser la tâche nj .

Tab. 4.1 : Notations et paramètres du problème

4.1.6 Exemple

Dans cette section, nous introduisons un exemple simplifié du problème traité afin de fixer les
idées. Il s’agit de deux projets k1 et k2, chacun d’eux étant composé de quatre tâches à planifier
sur un horizon de trois semaines consécutives (h1, h2, h3). Deux employés (e1, e2) sont affectés
aux deux projets. Le tableau 4.2 indique pour chaque tâche nj : les dates de début au plus tôt et
de fin souhaitée (rj , dj), la charge nominale cj , les charges minimales et maximales (cmin

j , cmax
j ),

la pénalité de retard (wj) et le projet kl auquel cette tâche appartient. Le tableau 4.3 indique
pour chaque tâche nj : l’employé possédant la compétence requise pour la réaliser (mj,i), le niveau
de l’efficacité de l’employé (vj,i), et le temps de traitement en fonction du niveau d’efficacité de
l’employé (pj,i). Enfin, le tableau 4.4 précise pour chaque employé ei, sa disponibilité durant chaque
semaine (Di,s) et sa quotité maximale sur chaque projet (Qi,l). Considérons par exemple l’employé
e1. Cet employé est disponible 9 demi-journées pendant la semaine h1. Pendant cette période, il ne
doit pas dépasser 50% (4 demi-journées) (resp. 60%, 5 demi-journées) de son temps sur le projet k1
(resp. k2). Nous supposons que chaque employé ne doit pas travailler sur plus de 3 tâches différentes
par semaine, c’est-à-dire b = 3 pour chacun des deux employées.

Une solution à ce problème consiste à définir l’affectation des employés aux différentes tâches en
respectant toutes les contraintes dures et autant que possible les contraintes souples. L’objectif est
de minimiser la somme des retards pondérés des tâches. A travers cette affectation, nous recherchons
pour chaque employé un ordonnancement adéquat à réaliser durant les trois semaines (c’est-à-dire
la quantité de temps réalisée de chaque tâche par semaine).
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4.2. FORMULATION MATHÉMATIQUE

n1 n2 n3 n4 n5 n6 n7 n8

(rj , dj) (1,2) (1,2) (1,2) (1,2) (1,2) (1,2) (2,2) (3,3)
cj 4 2 4 6 6 2 3 3
(cmin

j , cmax
j ) (2,6) (2,5) (2,6) (4, 6) (3,10) (2,7) (2,10) (2,6)

wj 10 10 20 20 30 30 20 10
kl k1 k1 k1 k1 k2 k2 k2 k2

Tab. 4.2 : Caractéristiques des tâches.

n1 n2 n3 n4 n5 n6 n7 n8

mj,1 1 1 1 0 1 1 0 1
mj,2 0 1 1 1 1 1 1 1
vj,1 0.5 1 0.5 - 0.5 1 - 0
vj,2 - 0.5 1 0.5 1 0.5 0 1
pj,1 6 2 6 - 9 2 - 6
pj,2 - 3 4 9 - 3 6 3

Tab. 4.3 : Paramètres caractérisant les employés et les tâches.

e1 e2
h1 9 8
h2 9 8
h3 9 10

Tab. 4.4 : La disponibilité des employés
sur l’horizon de planification du projet.

Q1,l Q2,l

k1 50% 60%
k2 60% 60%

Tab. 4.5 : Les quotités maximales de temps des
employés allouées aux projets

Les tableaux 4.7 et 4.6 présentent deux ordonnancements partiels (π1
0 et π2

0) pour les employés
e1 et e2, respectivement, sur une période de trois semaines. Ces ordonnancements respectent les
contraintes dures et souples du problème. Pour chaque tâche, nous reportons le temps passé par
l’employé qui y est affecté durant la semaine. Par exemple, l’employé e1 a réalisé 2 demi-journées
de la tâche n1 pendant la semaine h1. Les tâches n1, n2, n5 et n7 ont chacune un retard d’une
semaine, donc T1 = T2 = T5 = T7 = 1 semaine. Ainsi, le coût total dû à ce retard est de 70.

h1 h2 h3

n1 2 0 4 ×
n3 2 4 0
n5 3 3 3 ×
n6 0 2 0
× indique une tâche en retard

Tab. 4.6 : Ordonnancement pour l’em-
ployé e1.

h1 h2 h3

n2 0 0 3 ×
n4 4 5 0
n7 0 3 3 ×
n8 0 0 3

Tab. 4.7 : Ordonnancement pour l’employé e2.

4.2 Formulation mathématique
Cette section présente un modèle de programmation par objectif (goal programming) mixte en

nombres entiers (GPNE) pour une résolution à l’optimum du problème étudié. Ce modèle GPNE
peut s’écrire comme suit.

Variables de décision

Ce modèle utilise des variables de décision indexées temps.

– xj,i : variable binaire égale à 1 si l’employé ei est affecté à la tâche nj ; 0 sinon.

– yj,i,s : variable entière (allant de 0 à 10) qui indique le nombre de demi-journées effectuées
de la tâche nj par l’employé ej durant la semaine hs.

– zj,i,s : variable binaire égale à 1 si yj,i,s est supérieur à 0 ; 0 sinon.
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– Fj : date de fin de la tâche nj .

– Tj : retard de la tâche nj .

– u+
j,s : déviation supérieure à cmin

j associée à la tâche nj et à la semaine hs.

– u−j,s : déviation inférieure à cmin
j associée à la tâche nj et à la semaine hs.

– o+i,s : déviation supérieure à b associée à l’employé ei et à la semaine hs.

– o−i,s : déviation inférieure à b associée à l’employé ei et à la semaine hs.

Contraintes dures

Les contraintes dures de la formulation sont décrites dans ce qui suit.

I∑
i=1

xj,i = 1, j = 1, . . . , J (4.1)

Cette contrainte garantit qu’un seul employé doit être affecté à chaque tâche.

xj,i ≤ mj,i, j = 1, . . . , J ; i =, . . . , I (4.2)

Cette contrainte garantit qu’un employé ne doit pas travailler sur une tâche qu’il ne maîtrise pas.

H∑
s=rj

yj,i,s = pj,i ∗ xj,i j = 1, . . . , J ; i = 1, . . . , I (4.3)

Cette contrainte garantit que si un employé est affecté à une tâche, il doit l’exécuter en intégralité.

I∑
i=1

yj,i,s ≤
I∑

i=1

cmax
j ∗ xj,i, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (4.4)

Cette contrainte garantit qu’au maximum cmax
j à exécuter de la tâche nj dans chaque semaine.

I∑
i=1

zj,i,s ≤
I∑

i=1

xj,i j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (4.5)

I∑
i=1

10 ∗ zj,i,s ≥
I∑

i=1

yj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (4.6)

Les contraintes (4.5) et (4.6) garantissent que chaque tâche est exécutée par le même employé tout
au long de son exécution. La contrainte (4.6) permet de vérifier, pour chaque tâche, si l’employé
qui y est affecté a travaillé sur cette tâche au cours d’une semaine donnée.
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J∑
j=1

yj,i,s ≤ Di,s, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H (4.7)

Cette contrainte garantit que, pour une semaine donnée, aucun employé ne doit dépasser sa dis-
ponibilité.

∑
j∈Nl

yj,i,s ≤ Qi,l ∗Di,s, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H; l = 1, . . . , L (4.8)

Cette contrainte garantit que, pour une semaine donnée, aucun employé ne doit dépasser sa quotité
sur chaque projet.

I∑
i=1

yj,i,s ≥
I∑

i=1

cmin
j ∗ zj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (4.9)

Cette contrainte garantit que si un employé travaille sur une tâche pendant une semaine donnée,
il doit effectuer de cette tâche au moins sa charge minimale.

J∑
j=1

zj,i,s ≤ b, i = 1, . . . , I; s = rj , . . . , H (4.10)

Cette contrainte garantit qu’au cours d’une semaine donnée, le nombre de tâches différentes sur
lesquelles un employé travaille doit être inférieur ou égal au nombre maximum autorisé (b).

Fj ≥
I∑

i=1

s ∗ zj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H; (4.11)

Fj − Tj ≤ dj , Fj , Tj ≥ 0 (4.12)

Les contraintes (4.11) et (4.12) déclarent respectivement, pour chaque tâche, la date de fin et le
retard.

Contraintes souples

Selon la description du problème, les contraintes (4.9) et (4.10) sont des contraintes souples
qui peuvent être violées lorsqu’il n’est pas possible d’obtenir un ordonnancement réalisable. Par
conséquent, nous incorporons la possibilité de relaxer ces contraintes souples en ajoutant des
variables de déviation dans la formulation. Tandis que, ces variables de déviation sont calculées et
ajoutées à la fonction objectif en tant que pénalités. Après l’ajout de ces variable, les contraintes
souples décrites précédemment dans les équations (4.9) et (4.10) sont devenues, respectivement :

I∑
i=1

yj,i,s − u+
j,s + u−j,s =

I∑
i=1

cmin
j ∗ zj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (4.13)

J∑
j=1

zj,i,s − o+i,s + o−i,s = b, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H (4.14)
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Fonction objectif

Dans notre modèle, une solution doit respecter les contraintes souples autant que possible avant
de minimiser la somme des retards pondérés. Ainsi, les objectifs liés aux déviations par rapport
aux contraintes souples sont pondérés dans la fonction objectif finale (voir l’équation 7.18) par α
et β, de sorte que chaque poids soit supérieur au coût des retards maximaux. Notez que le coût
des retards maximaux est calculé en supposant que toutes les tâches se terminent au cours de
la dernière semaine de l’horizon de planification. En outre, parmi les deux contraintes souples, la
contrainte sur la charge minimale est légèrement plus importante que la contrainte sur le nombre
de tâches effectuées par un employé dans la semaine. Par conséquent, α est légèrement supérieur à
β. Les trois objectifs différents sont énumérés comme suit (de la plus haute à la plus basse priorité).

Objectif 1 : l’objectif associé à la contrainte (7.15) est d’éviter autant que possible que, pour
une semaine donnée, l’employé affecté à une tâche exécute de cette tâche moins que sa charge
minimale prédéfinie. Pour cette raison, seule la déviation négative par rapport à cet objectif est
minimisée dans l’équation suivante.

Min
J∑

j=1

H∑
s=rj

u−j,s (4.15)

Objectif 2 : l’objectif associé à la contrainte (7.16) est de limiter la perte de temps des employés
due au passage d’une tâche à l’autre. À cette fin, aucun employé ne doit travailler sur plus que le
nombre maximum de tâches par semaine. Par conséquent, seule la déviation positive par rapport
à ce but est minimisée dans la fonction objectif suivante.

Min
I∑

i=1

H∑
s=1

o+i,s (4.16)

Objectif 3 : la fonction objectif initiale dans l’équation ci-dessous cherche à minimiser la
somme des retards pondérés des tâches.

Min
J∑

j=1

wjTj (4.17)

Après avoir incorporé les objectifs des contraintes souples, la fonction objectif finale peut être
écrite comme suit.

Min
J∑

j=1

H∑
s=rj

αu−j,s +

I∑
i=1

H∑
s=1

βo+i,s +

J∑
j=1

wjTj (4.18)

Les résultats expérimentaux du modèle GPNE montrent que, bien qu’il soit utile pour résoudre
des instances de tailles petites, il n’est pas capable de résoudre des instances de taille réelle. Par
exemple, lorsque nous essayons de résoudre une instance de 100 tâches, le solveur n’arrive pas à
retourner une solution optimale dans un temps de calcul raisonnable. Par conséquent, nous optons
pour des méthodes approchées (heuristiques et métaheuristiques) afin de calculer des solutions de
bonne qualité pour des instances de grande taille dans un temps raisonnable.

4.3 Algorithmes gloutons
Dans cette section, nous proposons des heuristiques gloutonnes à trois phases, que nous appelons

TPGH, pour générer des solutions initiales.
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La méthode TPGH est appliquée pour calculer une solution initiale. La première phase de
cette méthode, appelée “Phase constructive”, cherche à affecter les employés aux tâches de manière
appropriée. Sur la base de ces affectations, la deuxième phase, appelée “Phase d’évaluation”, cherche
à planifier les tâches de chaque employé sur l’horizon temporel fixé. L’objectif est d’identifier pour
chaque employé, la charge à réaliser de chaque tâche au cours de chaque semaine. La dernière
phase, appelée “Phase d’ajustement”, vise à équilibrer la charge de travail des projets entre les
employés.

Nous détaillons chacune des phases dans les trois sections suivantes.

4.3.1 Phase constructive

L’objectif de cette phase est d’affecter les employés aux tâches. Cela signifie que pour chaque
tâche, nous devons choisir l’employé approprié parmi les employés qui la maîtrise. Nous procédons
de la manière suivante : d’abord, nous utilisons une des règles de priorité détaillées ci-dessous pour
déterminer un ordre de sélection des tâches. Ensuite, nous utilisons une méthode heuristique pour
sélectionner l’employé approprié pour effectuer chaque tâche dans l’ordre précédemment déterminé.
Le processus se répète jusqu’à ce que toutes les tâches soient affectées.

Plusieurs règles de priorité ont été testées pour la sélection des tâches. Nous listons dans ce qui
suit les plus adaptées à notre modèle d’ordonnancement.

1. Weighted Longest Processing Time (WLPT) : ordonne les tâches par ordre décroissant de
leur charge nominale pondérée par l’efficacité moyenne ;

2. Weighted Shortest Processing Time (WSPT) : ordonne les tâches dans l’ordre non décroissant
de leurs charges nominales pondérées par l’efficacité moyenne ;

3. Weighted Earliest Due Dates (WEDD) : ordonne les tâches dans l’ordre non décroissant de
leurs dates de fin souhaitées pondérées par l’efficacité moyenne.

Une fois que nous avons défini l’ordre selon lequel les tâches seront sélectionnées, l’étape suivante
consiste à choisir, pour chaque tâche, l’employé qui en sera chargé parmi les employés qui la
maîtrisent. Ce problème peut être considéré comme un cas général du problème de bin-packing
Bernhard and Jens (2006), où un nombre donné d’éléments (tâches) de différentes tailles doivent
être assignés à des bins (employés) de même capacité, de sorte que le nombre total de bins utilisés
soit minimisé.

Pour affecter les employés aux tâches, nous avons adapté deux algorithmes différents utilisés
pour traiter le problème de bin-packing (ou de remplissage de sacs). Ces algorithmes sont l’algo-
rithme First-fit et l’algorithme Best-fit. Les détails de ces algorithmes sont donnés dans Alg. 2 et
Alg. 3.

Dans chacune des adaptations de ces algorithmes, l’entrée est la liste des tâches (notée N)
ordonnée avec l’une des règles de priorité précédentes. Pour chaque tâche nj prise dans l’ordre de
la liste N , on obtient l’ensemble des employés Ej maîtrisant cette tâche et affectés au projet kl (la
tâche nj fait partie du projet kl). Pour chaque employé ei ∈ Ej on obtient τ toti,l , qui correspond à la
somme de temps de travail maximum de cet employé alloué au projet kl. On obtient également τacti,l

qui correspond à la charge de travail du projet kl déjà attribuée à l’employé ei. Dans l’algorithme
FF, le premier employé trouvé avec un temps de travail suffisant pour réaliser la tâche (c’est-à-dire
τacti,l + pj,i ≤ τ toti,l ) sera affecté à celle-ci. Alors que dans l’algorithme BF, on calcule cette somme
pour chaque employé de la liste Ej , puis on choisit celui dont la disponibilité est la plus petite et
suffisante pour compléter la tâche. Dans les deux algorithmes, nous mettons à jour la disponibilité
de l’employé sélectionné. Cela signifie que le choix de l’employé pour la prochaine tâche est influencé
par la charge de travail qui lui est déjà assignée.
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Algorithm 2 : Pseudo-code de la procédure First-fit (FF)

1 : Entrée : N : Ensemble des tâches ordonnées selon une règle de priorité
2 : Sortie : σ : ϕ Affectation des employés aux tâches
3 : τ = ϕ : Temps de travail maximum des employés sur chaque projet pendant chaque semaine
4 : τact = ϕ : Temps de travail réel des employés sur les projets
5 : τtot = ϕ : Temps de travail total des employés sur chaque projet pendant tout l’horizon
6 : pour chaque Employé ei ∈ E faire
7 : pour chaque Projet kl ∈ K faire
8 : pour chaque Semaine hs ∈ H faire
9 : τi,s,l = Di,s ∗Qi,l

10 : τtot
i,l + = Di,s ∗Qi,l

11 : fin pour
12 : fin pour
13 : fin pour
14 : pour chaque Tâche nj ∈ N faire
15 : kl : Projet auquel la tâche nj appartient
16 : Ej : Liste des employés maîtrisant la tâche nj

17 : pour chaque employé ei ∈ Ej faire
18 : temp = 0
19 : fin = faux
20 : pour (s = rj ; s ≤ dj&fin = faux; s + +) faire
21 : temp+ = τi,s,l
22 : si (pj,i ≤ temp) et (τact

i,l + pj,i ≤ τtot
i,l ) alors

23 : Ajouter nj à σ[i]

24 : τact
i,l + = pj,i // Mettre à jour la disponibilité de l’employé

25 : fin = vrai
26 : fin si
27 : fin pour
28 : fin pour
29 : fin pour
30 : retoune σ

Algorithm 3 : Pseudo-code de la méthode Best-fit (BF)

1 : Entrée : N : Ensemble de toutes les tâches ordonnées avec une règle de priorité
2 : Sortie : σ : ϕ Affectation des employés aux tâches
3 : τ = ϕ : Temps de travail maximum des employés sur chaque projet durant chaque semaine
4 : τact = ϕ : Temps de travail réel des employés sur les projets
5 : pour chaque Employé ei ∈ E faire
6 : pour chaque Projet kl ∈ K faire
7 : pour chaque Semaine hs ∈ H faire
8 : τi,s,l = Di,s ∗Qi,l

9 : fin pour
10 : fin pour
11 : fin pour
12 : pour chaque Tâche nj ∈ N faire
13 : kl : Projet auquel la tâche nj appartient
14 : Ej : Liste des employés maîtrisant la tâche nj

15 : TrinomeList = ϕ
16 : pour chaque Employé ei ∈ Ej faire
17 : temp = 0
18 : pour (s = rj ; s ≤ dj ; s + +) faire
19 : temp+ = τi,s,l
20 : fin pour
21 : Ajouter (ei, temp, τact

i,l ) à TrinomeList

22 : fin pour
23 : Trier TrinomeList dans l’ordre croissant de temp
24 : Trier TrinomeList dans l’ordre croissant de τact.
25 : Affecter nj à l’employé TrinomeList[0][0] // l’employé avec la plus petite disponibilité
26 : Ajouter nj à σ[TrinomeList[0][0]]

27 : τact
i,l + = pj,i // mettre à jour la disponibilité de l’employé

28 : fin pour
29 : retourne σ

60



4.3. ALGORITHMES GLOUTONS

4.3.2 Phase d’évaluation

Cette phase est le cœur de notre heuristique. L’objectif est de déterminer la charge que chaque
employé doit effectuer par semaine de chacune de ses tâches, de sorte que la somme des retards pon-
dérés soit minimisée. Comme mentionné dans la section 4.1.5, ce problème est NP-difficile puisqu’il
s’agit d’un cas général du problème d’ordonnancement à une seule machine 1 | rj , pmtn |

∑
wjTj .

Nous utilisons un modèle de flot maximum à coût minimum (ou maximum flow with minimum
cost (MFMC)) (Ahuja et al. (1993)) pour construire une solution approchée à ce problème.

Le problème de MFMC consiste à faire passer le maximum de flot possible dans un réseau, de
sorte que le coût requis soit minimisé. Dans notre approche, le flot représente la charge des tâches,
tandis que le coût requis est la somme des pénalités des retards.

Nous utilisons l’exemple précédent (voir Section 4.1.6) pour illustrer la structure du graphe
utilisé pour obtenir un ordonnancement des tâches de chaque employé. Comme l’affectation de
chaque employé est indépendante des autres employés, nous construisons ce graphe pour chaque
employé indépendamment de l’affectation des autres employés. La structure du graphe proposé est
la suivante :

– L’ensemble de nœuds se compose de trois sous-ensembles de nœuds : {Tâche}, {Projet, Se-
maine}, et {Semaine}. Deux nœuds fictifs (S et P ) sont ajoutés pour indiquer le début et la
fin des projets, respectivement.

3/6

 
{Tâche}

P

 
{Projet, Semaine }

 
{Semaine}

 

 

6

6

2/4
 

2/4

4/5

4/4

4/5

3/5

4/5

7/ 8

9/9

4/5
 

0/5

5/6

3/6

7/9
2

9

Coût du retard = 

0/5
 

0/5

3/6

2/6
0/6

3/5

Fig. 4.1 : Graphe de flot pour l’affectation de l’employé e1.

– La capacité d’un arc entre les nœuds {Source (S)} et {Tâche} représente le temps de traite-
ment de la tâche (pj,i). La capacité d’un arc entre les nœuds ({Tâche} et {Projet, Semaine})
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ou entre les nœuds ({Projet, Semaine} et {Semaine}) représente le temps maximum que
l’employé peut consacrer à la tâche correspondante par semaine. Il s’agit donc du minimum
entre la charge maximale de la tâche (cmax

j ) par semaine et le temps de travail maximum
de l’employé sur le projet correspondant (Di,s × Qi,l). Enfin, entre les nœuds {Semaine} et
le nœud {Puit (P)}, la capacité de l’arc représente la disponibilité de l’employé pendant la
semaine hs (Di,s).

– Les coûts des arcs sont nuls, sauf pour les arcs entre ({Tâche},{Projet, Semaine}) qui repré-
sentent le nombre de semaines des retards pondérés par la pénalité de la tâche. Par exemple,
le coût de l’arc (n1, {k1, h3}) est calculé comme w1 × T1, où w1 = 10, et T1 = 1.

La Fig. 4.1 montre le graphe utilisé pour obtenir un ordonnancement pour les tâches de l’em-
ployé e1. Notons que toutes les contraintes dures sont modélisées dans ce graphe. Cependant, la
solution obtenue peut violer les contraintes souples, car elles ne sont pas modélisées par ce graphe.
Comme dans la fonction objectif du modèle mathématique, les violations des contraintes souples
sont minimisées dans la fonction objectif avec les mêmes poids (voir Section 4.2).

Pour résoudre le problème du flot maximum à coût minimum pour le graphe proposé, nous
utilisons l’algorithme polynomial d’Edmonds-Karp (Edmonds and Karp (1972)). Une solution est
faisable si le flot maximum est égal à la somme totale des charges de tâches.

4.3.3 Phase d’ajustement

L’idée de cette phase est d’équilibrer la charge de travail des projets entre les employés pour
augmenter la chance de trouver une bonne solution. Cette phase est donc appliquée lorsqu’une
solution avec des tâches incomplètes ou en retard est retournée par la phase d’évaluation. Une
tâche est dite “incomplète” lorsque le flot sur l’arc entre le nœud {Source} et le nœud {Tâche}
est strictement inférieur à la capacité de l’arc (c’est-à-dire inférieur au temps de traitement de la
tâche). En modifiant l’affectation des employés surchargés, on cherche à utiliser la disponibilité
supplémentaire sur certains projets où elle est le plus nécessaire. L’ensemble du processus de cette
phase est décrit plus formellement dans Algo. 4.

Considérons à nouveau la solution de l’exemple précédent. L’employé e2 est disponible 9 demi-
journées pendant la semaine h1, pendant cette période il a effectué 4 demi-journées du projet k1 et
rien du projet k2 (c’est-à-dire que l’employé e2 a encore 5 demi-journées sur le projet k2). D’autre
part, l’employé e1 a une tâche en retard (n5), dont le temps de traitement est inférieur à 5, peut
être commencée à la semaine h1 et appartient au projet k2. En changeant l’affectation de cette
tâche, on peut obtenir une solution améliorante, avec un coût égal à 40. Cet exemple est bien
illustré aux Figures 4.8 et 4.9.

h1 h2 h3

n1 2 0 4 ×
n3 2 4 0
n6 0 2 0
✓ indique une nouvelle affectation
× indique une tâche en retard

Tab. 4.8 : Ordonnancement amélioré
pour l’employé e1.

h1 h2 h3

n2 0 0 3 ×
n4 4 5 0
n5 4 2 ✓
n7 0 3 3 ×
n8 0 0 3

Tab. 4.9 : Ordonnancement amélioré pour l’em-
ployé e2.

4.4 Méthodes de résolution approchée itératives
Pour améliorer la meilleure solution initiale obtenue, nous introduisons deux méthodes itéra-

tives : un algorithme de recherche locale et une recherche tabou. Les deux méthodes itératives
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Algorithm 4 : Pseudo-code de la phase d’ajustement

1 : Entrée : ξ : Liste des tâches incomplètes ou en retard ; Dact : Temps de travail
effectif des employés sur les projets pendant l’horizon de planification

2 : Sortie : σ la nouvelle affectation des employés aux tâches
3 : LisTrinome = ϕ
4 : pour chaque Employé ei ∈ E faire
5 : pour chaque Semaine hs ∈ H faire
6 : si Dact

i,s < Di,s alors
7 : pour chaque Projet kl ∈ K faire
8 : si (Dact

i,s ∗Qi,l < Di,s ∗Qi,l) alors
9 : Ajouter le trinôme (ei, hs, kl) à LisTrinome
10 : fin si
11 : fin pour
12 : fin si
13 : fin pour
14 : fin pour
15 : pour chaque trinomial ∈ LisTrinome faire
16 : tant que Dact

i,s < Di,s faire
17 : nj = ξ[cpt]

18 : si (rj ≤ hs ≤ dj) et (nj ∈ Nl) et (pj,i < Di,s −Dact
i,s ) alors

19 : Affecter ei à nj

20 : Mettre à jour σ
21 : Dact

i,s = Dact
i,s + pj,i

22 : fin si
23 : fin tant que
24 : fin pour
25 : retourne σ

utilisent des fonctions de voisinage pour générer l’espace de recherche à partir d’une solution don-
née. Dans ce qui suit, nous décrivons les métaheuristiques proposées.

4.4.1 Codage d’une solution et fonctions de voisinage

Cette section décrit le codage des solutions et fournit une description détaillée des différentes
fonctions de voisinages utilisées pour construire des espaces de recherche de voisinages.

4.4.1.1 Codage de la solution

Une solution complète du problème est définie par l’affectation des employés aux tâches (notée
σ), la charge réalisée des tâches au cours des semaine (notée π), et le retard correspondant (noté
ω). En considérant la solution de l’exemple précédent, le codage de la solution est le suivant :

σ = {{n1, n3, n5, n6}, {n2, n4, n7, n8}}. Cela signifie que l’employé e1 est affecté aux tâches
{n1, n3, n5, n6} et e2 est affecté aux tâches {n2, n4, n7, n8} .

π = {{{2, 2, 3, 0}, {0, 4, 3, 2}, {4, 0, 3, 0}}, {{0, 4, 0, 0} {0, 5, 3, 0}, {3, 0, 3, 3}}}. Cela signifie que
l’employé e1 a effectué, pendant la semaine h1, 2 demi-journées de n1, 2 demi-journées de n3, et 3
demi-journées de n5. Pendant la semaine h2, le même employé a effectué 4 demi-journées de n3, 3
demi-journées de n5 et 2 demi-journées de n6, et ainsi de suit.

ω = {{1, 0, 1, 0}, {1, 0, 1, 0}}. Une valeur de 1, par exemple, signifie que la tâche est en retard
et 0 signifie qu’elle est à l’heure. Pour une tâche incomplète, nous fixons la valeur à −1.

4.4.1.2 Fonctions de recherche de voisinages

À chaque itération des méthodes itératives, un nombre limité d’affectations appelé “espace de
voisinage” est généré à partir d’une solution donnée (solution courante). Cet espace de voisinage
est généré en appliquant trois fonctions de voisinage. Ces différentes fonctions reposent sur la
modification de l’affectation des employés aux tâches. Ensuite, pour chaque affectation de tâche
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modifiée, une liste d’employés maîtrisant cette tâche est établie. Cette liste est ordonnée en appelant
l’algorithme de best-fit.

Pour illustrer le fonctionnement de ces fonctions de voisinage, considérons à nouveau la solution
de l’exemple précédent. Selon la solution partielle π0, les tâches n1, n2, n5 et n7 ont chacune une
semaine de retard. La première fonction de voisinage, notée V1, consiste à réaffecter les tâches en
retard ou incomplètes à un autre employé.

Figure 7.8c présente les affectations voisines générées à l’aide de la fonction V1. Les nouvelles
affectations σ1 et σ3 sont obtenues, respectivement, en modifiant l’affectation des tâches n1 et n6

de l’employé e1 à l’employé e2. Les nouvelles affectations σ2 et σ4 sont obtenues en changeant
l’affectation des tâches n2 et n7 de l’employé e2 à l’employé e1. Notons que les employés e1 et
e2 ont tous deux les compétences nécessaires pour effectuer les nouvelles tâches ajoutées à leurs
affectations.
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Fig. 4.2 : Affectations générées avec la fonction de voisinages V1 à partir de la solution π0.

La deuxième fonction de voisinage, notée V2, tente de libérer du temps pour un employé ef-
fectuant une tâche en retard ou incomplète. Il s’agit de réaffecter une tâche terminée à l’heure à
un autre employé qui la maîtrise. Pour bien comprendre cette fonction de voisinage, considérons
la solution π0. Notamment, π1

0 (la solution de l’employé e1), on peut voir que les tâches n3 et n6

sont à l’heure. Alors que la tâche n6 est la seule réalisée par e1 et maîtrisée par e2. En modifiant
l’affectation de la tâche n6, une seule nouvelle affectation peut être générée (σ1). Notez qu’il n’est
pas possible de générer de nouvelles affectations en modifiant l’affectation des tâches terminées à
l’heure réalisées par l’employé e2 (n4 et n8). En effet, l’employé e1 ne possède pas la compétence
requise par n4 et la modification de l’affectation de n8 ne libère pas du temps pour l’employé e2.

La troisième fonction de voisinage, notée V3, consiste à échanger l’affectation d’une tâche en
retard ou incomplète avec une autre tâche. La permutation n’est possible que si les deux tâches
appartiennent au même projet et leur intervalle de temps d’exécution se chevauchent. Figure 4.4
montre un exemple de génération des voisinages avec cette fonction. Dans cet exemple, nous échan-
geons l’affectation des tâches en retard n1 et n5 effectuées par l’employé e1 avec n2 et n7 effectuées
par l’employé e2, respectivement. Selon les intervalles de temps d’exécution définis dans la table
4.2 (ligne (ri, di)), n1 affectée à l’employé e1 chevauche avec n2 et n4 effectuées par l’employé
e2. Cependant, e1 n’est pas compétent pour effectuer n4. n5 ne chevauche qu’avec n7, qui peut
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Fig. 4.3 : Affectations générées avec la fonction V2 à partir de la solution π0.

être effectuée par l’employé e1. Afin de déterminer dans quel ordre nous appelons ces fonctions de
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Fig. 4.4 : Affectations générées avec la fonction V3 à partir de la solution π0.

voisinage dans les méthodes itératives, nous avons fait plusieurs expériences et les résultats finaux
sont donnés dans le Tableau 4.17.

4.4.2 Algorithme de recherche locale

Nous avons développé un algorithme de recherche locale (ou local search (LS)) pour améliorer
itérativement une solution en examinant ses voisins. Plusieurs stratégies de recherche locale ont
déjà été proposées pour résoudre des problèmes d’optimisation difficiles, et la forte performance de
ce type d’algorithmes a été soulignée dans la littérature (voir par exemple, Ishibuchi and Murata
(1998) ; Tseng and Lin (2009) ; Choi and Choi (2002)).

Afin d’expliquer facilement notre implémentation de l’algorithme LS, considérons V fst, V snd

et V trd nos trois fonctions de voisinage et supposant que V fst domine V snd qui domine à son tour
V trd en terme de meilleures solutions trouvées.

Comme mentionné précédemment, notre procédure LS commence avec la meilleure solution ini-
tiale obtenue en appliquant l’algorithme TPGH. A l’itération zéro, la solution initiale est la solution
courante (notée Scur). A chaque itération, l’algorithme LS commence par exploiter V fst(Scur). En-
suite, la phase d’évaluation est appliquée pour examiner les affectations fraîchement générées. La
solution du meilleur voisin est identifiée par la fonction objectif produisant une valeur meilleure
que celle des autres voisins. Si une amélioration est observée, la solution voisine devient la nouvelle
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solution courante et le point de départ de l’itération suivante. Sinon, après que l’évaluation de
V fst(Scur) soit terminée, l’évaluation du voisinage V snd(Scur) commence. Si une amélioration est
observée, l’exploitation du voisinage V fst(Scur) est reprise. Autrement, on exploite le voisinage
V trd(Scur), et ainsi de suite. Le LS utilise la phase d’ajustement de la méthode TPGH sur une
solution courante pour trouver une nouvelle solution améliorante. Ce processus de génération et
d’évaluation des solutions voisines est répété jusqu’à ce qu’aucune fonction de voisinage ne puisse
améliorer la solution courante.

La recherche locale a deux paramètres à définir. Le premier paramètre désigné par λadjus,
contrôle la fréquence à laquelle la procédure de la phase d’ajustement est invoquée. Une valeur
de 20 par exemple, signifie que la phase d’ajustement est invoquée toutes les 20 solutions. Le
deuxième paramètre désigné par λneigh, correspond à la taille de la fonction de voisinage (c’est-à-
dire le nombre maximum d’affectations générées par une fonction de voisinage).

4.4.3 Algorithme de recherche tabou

La procédure générale d’un algorithme de recherche tabou a été présentée dans la Section 2.2.2.
Nous commençons notre procédure TS à partir de la meilleure solution initiale donnée par la
méthode TPGH. A chaque itération, le TS examine l’ensemble des voisins de la solution courante
(Scur) et choisit la meilleure solution non classée tabou. La meilleure solution obtenue est retenue,
même si elle n’améliore pas la fonction objectif courante. Elle sera considérée comme la solution
courante de l’itération suivante. La recherche est guidée par la valeur de la fonction objectif. La
procédure est répétée tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait.

Les voisins de la solution courante sont générés par les fonctions de voisinage présentées précé-
demment dans la Section 4.4.1.2. Les différentes fonctions sont également utilisées dans le même
ordre que dans l’algorithme LS. Toutes les affectations générées sont examinées séparément en
appelant l’algorithme MFMC. Comme l’algorithme LS, la procédure TS s’arrête lorsqu’aucune
fonction de voisinage ne peut améliorer la solution actuelle.

Pour éviter de revenir à une affectation qui a déjà été évaluée, nous stockons les affectations
récemment visitées dans une liste tabou. Nous attribuons à chaque nouvelle affectation ajoutée
dans la liste tabou deux nombres. Le premier nombre représente une valeur de hachage spécifique
à chaque affectation. Nous utilisons une fonction de hachage pour calculer cette valeur sur la base de
l’encodage de la solution correspondante. Le deuxième nombre correspond au nombre d’itérations
pour lesquelles l’affectation est maintenue dans la liste tabou, noté λerase et est donc un paramètre
de la méthode. La taille de la liste tabou est fixée par un paramètre de la méthode noté λtlsize.

En utilisant une technique de diversification, la procédure TS passe à une nouvelle partie de
l’espace de recherche, lorsque la recherche se bloque autour d’un optimum local. Nous appliquons
la technique de diversification après un nombre donné de solutions successives (noté λdivers) sans
aucune amélioration de la solution actuelle. Dans ce cas, la recherche recommence à partir d’une
des solutions calculées par la méthode TPGH.

Contrairement à la technique de diversification, l’intensification est appliquée lorsque l’espace
de voisinage de la solution courante est prometteur. Ainsi, la recherche doit être intensifiée autour
de cet espace. Ce processus est appliqué si plus de λintens solutions améliorent la solution courante
lors d’une itération donnée, où λintens est un paramètre de la méthode.

4.5 Résultats expérimentaux
Nous présentons dans cette section les caractéristiques des instances et les résultats expéri-

mentaux des différentes approches de résolution proposées. Nos expérimentations se composent
de deux parties. Tout d’abord, nous voulons analyser la sensibilité des paramètres les plus impor-
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tants du problème pour en tirer des meilleurs stratégies de gestion. La deuxième partie concerne
la performance des algorithmes proposés quand il s’agit de résoudre des instances de taille réelle.

Les expérimentations ont été menées sur un Intel® coreTM i7-1.9 GHz avec 16 Go de RAM sous
Windows 10. Tous les algorithmes ont été écrits en Python. Le solveur CPLEX 12.8.0 associé à
l’API Python a été utilisé pour résoudre le modèle GPNE, en utilisant les paramètres du solveur
par défaut à l’exception du paramètre temps.

4.5.1 Caractéristiques des instances

La réalisation des deux parties des expérimentations implique l’utilisation d’instances indus-
trielles. Cependant, nous n’avons pas pu obtenir suffisamment de données réelles pour des raisons
de confidentialité. Sur la base de la description du problème et des quelques instances réelles four-
nies par l’entreprise, nous avons généré 7 ensembles d’instances (T1–T7) avec 40 instances par
ensemble. L’objectif principal est de tester le comportement des algorithmes proposés et l’effet de
certains paramètres importants sur la résolution du problème.

Chaque instance d’un ensemble contient 2 projets qui doivent être planifiés sur une période
de 4 semaines, 50 tâches dont la charge nominale varie entre 3 et 5 jours, et 8 employés multi-
compétences. Le nombre de tâches par projet suit une distribution uniforme entre 20 et 30 tâches.
Le nombre de compétences nécessaires à l’exécution de toutes les tâches est compris entre 3 et 5 ;
et chaque employé peut disposer de 2 à 3 compétences. Les dates de début au plut tôt de 30% des
tâches (choisies au hasard) sont comprises entre 2 et 3. Et pour les 70% des tâches restantes, leur
date de début au plus tôt ont été fixées à 0. Les dates de fin souhaitées de 50% des tâches (également
choisies au hasard) sont comprises entre 2 et 3, et ainsi 4 pour les autres tâches. Pour chaque tâche
parmi les 30% des tâches choisies aléatoirement, la valeur de sa charge maximale (respectivement
minimale) est générée aléatoirement entre 2 et sa charge nominale (respectivement maximale). La
disponibilité de chaque employé pendant chaque semaine est comprise entre 2 et 10. Les quotités
maximales des employés sur les projets suivent une distribution uniforme entre 10% et 100%.

Les résultats préliminaires ont montré que la difficulté de résoudre une instance est principale-
ment liée à un équilibre approprié entre l’horizon de planification, la charge de travail des projets,
le nombre d’employés et le nombre de compétences par employé. Si la valeur d’un de ces paramètres
domine les valeurs des autres paramètres, une instance peut être facile à résoudre (c’est-à-dire que
l’optimalité ou l’infaisabilité peut être facilement prouvée). Alors qu’une instance peut être difficile
lorsque les valeurs de ces paramètres sont équilibrées. De plus, la difficulté de résolution d’une ins-
tance peut augmenter de manière significative (même si le problème est déjà NP-difficile) lorsque
nous considérons certains autres paramètres importants, tels que les charges minimales et maxi-
males des tâches, la disponibilité des employés et leurs quotités sur les projets, le nombre maximal
de tâches par employé et par semaine, et le nombre maximal de compétences par employé. Afin
d’analyser l’effet de ces paramètres sur la résolution des problèmes, nous changeons leurs valeurs
par défaut en fonction de l’ensemble des instances.

Le tableau 4.10 présente la distribution spécifique des valeurs de ces paramètres sur chaque
ensemble d’instances. De gauche à droite, les colonnes indiquent le type d’instance, le pourcentage
de tâches avec des charges minimales, le pourcentage de tâches avec des charges maximales, le
pourcentage d’employés ayant une disponibilité inférieure ou égale à 5 pendant au moins une
semaine, le pourcentage d’employés ayant des quotités inférieures ou égales à 50% sur au moins un
projet, le nombre de tâches que chaque employé ne doit pas dépasser par semaine, et la dernière
colonne fait référence au nombre maximum de compétences par employé.

Comme vous pouvez le voir dans ce tableau, nous changeons la valeur d’un paramètre tout en
gardant les autres paramètres fixes. Par exemple, pour évaluer l’effet des charges minimales des
tâches sur la qualité des solutions, nous définissons pour 70% de tâches (au lieu de 30%) des charges
minimales entre 2 et les charges maximales de ces tâches.
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Ensemble
d’ins-
tances

cmin
j cmax

i Di,s(≤ 5) Qi,l(≤ 5) b Le nombre
maximum
de com-
pétences

T1 70% 30% 30% 20% 4 3
T2 30% 70% 30% 20% 4 3
T3 30% 30% 70% 20% 4 3
T4 30% 30% 30% 20% 2 3
T5 30% 30% 30% 40% 2 3
T6 30% 30% 30% 20% 4 1
T7 30% 30% 30% 20% 4 3

Tab. 4.10 : Valeurs de certains paramètres par ensemble d’instances

4.5.2 Résultats du modèle mathématique

Le modèle mathématique (GPNE) a été testé sur les différents ensembles d’instances. Les ta-
bleaux 4.11–4.13 comparent les résultats obtenus. Dans ces tableaux, de gauche à droite, les colonnes
font référence au type d’instances, au nombre d’instances réalisables, au nombre de solutions qui
sont prouvées comme étant les solutions optimales, au temps moyen nécessaire pour prouver l’op-
timalité, et aux déviations moyennes par rapport à l’optimalité pour les instances qui ne sont pas
résolues de manière optimale.

Comme mentionné dans la section précédente, les expérimentation pour le GPNE sont réalisées
pour analyser l’influence de certains paramètres importants du problème sur la qualité des solutions
retournées. De plus, nous avons voulu voir comment le temps de résolution influence la déviation
par rapport à l’optimalité. Pour atteindre ce dernier objectif, nous avons récupéré les résultats
du modèle GPNE après 10 minutes puis après 30 minutes de temps de calcul par instance. Dans
les deux cas, nous comparons la valeur de la meilleure solution obtenue avec la solution optimale.
Notons que, pour obtenir les solutions optimales, nous avons exécuté le modèle GPNE sans limite
de temps jusqu’à ce qu’une solution réalisable soit retournée.

Ensemble
d’ins-
tances

Nombre
d’instances
réalisables

Nombre
d’instances

résolues
jusqu’à

l’optimalité

Temps
moyen pour

atteindre
l’optimalité

(s)

Déviation moyen
par rapport

aux objectifs
des contraintes

Objectif
1

Objectif
2

Objectif
3

T1 23 5 493 8.4% 3.2% 5.2%
T2 25 4 478.8 7.2% 3.6% 6.2%
T3 9 3 385.3 4.4% 6.3% 8.2%
T4 16 10 143.2 4.6 4.7% 7.6%
T5 2 0 - 12.6 7.4% 9.2%
T6 10 8 148.8 4.7% 5.7% 6.2%
T7 36 20 93.2 3.2% 0% 5.2%

Tab. 4.11 : Résultats GPNE après un temps de calcul limité à 10 min
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Instance
set

Nombre
d’instances
réalisables

Nombre
d’instances

résolues
jusqu’à

l’optimalité

Temps
moyen pour

atteindre
l’optimalité

(s)

Déviation moyen
par rapport

aux objectifs
des contraintes

Objectif
1

Objectif
2

Objectif
3

T1 27 19 617.2 5.4% 2% 4.1%
T2 29 17 638.6 4.2% 0% 3.7%
T3 12 7 59.2 1.1% 3,1% 5.9%
T4 17 15 385.6 5,3 2,8% 6.1%
T5 3 0 - 7.2 5.8% 10,2%
T6 18 12 203.5 2.8% 5.3% 5.1%
T7 38 22 133.5 1.5% 0% 4.5%

Tab. 4.12 : Résultats GPNE après un temps de calcul limité à 30 min

Ensemble
d’ins-
tance

Nombre
d’instances
réalisables

Nombre
d’instances

résolues
jusqu’à

l’optimalité

Temps
moyen pour

atteindre
l’optimalité

(s)

Déviation moyen
par rapport

aux objectifs
des contraintes

Objectif
1

Objectif
2

Objectif
3

T1 35 24 199.5 6.9% 2.6% 6.3%
T2 37 25 146.2 5.3% 0% 5.8%
T3 12 7 245.8 3.2% 3.7% 10.6%
T4 16 13 91.8 3.4 3.8% 6.6%
T5 2 0 - 12.6 7.4% 8.1%
T6 14 10 91.2 2.2% 4.5% 7.2%
T7 40 33 67.3 2.4% 0% 4.4%

Tab. 4.13 : Résultats GPNE après un temps de calcul limité à 10 min en utilisant des solutions de
démarrage (Warm start)

Tab. 4.14 : Comparaison des résultats du GPNE

Méthodes Nombre
d’instances
réalisables

Nombre
d’instances

résolues jusqu’à
l’optimalité

Temps moyen
pour atteindre

l’optimalité

GPNE après 10 min 121 50 290.3
GPNE après 30 min 144 92 339.6

GPNE après 10 min avec des solutions de démarrages 156 112 140.3

Pour un temps de calcul par instance limité à 10 minutes, le tableau 4.11 résume l’effet de
certains paramètres importants sur la résolution du problème. Les résultats présentés dans ce
tableau montrent que la performance du modèle GPNE est généralement plus affectée par les
charges minimales et maximales des tâches, la disponibilité des employés et leurs quotités sur les
projets, le nombre maximal de compétences par employé. Pour les instances des ensembles T1 et
T2, le modèle a une meilleur chance de trouver une solution réalisable, mais semble avoir quelques
difficultés pour prouver l’optimalité des solutions trouvées (par exemple, seules 4 instances de
l’ensemble T2 sont résolues de manière optimale sur 25 d’instances réalisables). Pour les instances
des ensembles T3, T5 et T6, le modèle semble avoir encore plus de difficultés à trouver une solution
réalisable. Le modèle n’obtient que respectivement, 2, 9 et 10 solutions réalisables pour les instances
des ensembles T5, T3 et T6. De plus, si nous analysons les résultats en termes d’optimalité, nous
pouvons clairement observer que le modèle a quelques difficultés à prouver l’optimalité pour les
instances sur les ensembles T3 et T5. Le modèle n’obtient que 3 solutions optimales pour les
instances sur l’ensemble T3 et ne parvient pas à atteindre une solution optimale pour l’instance
sur l’ensemble T5. Les expériences montrent également que le degré de la satisfaction de l’objectif 1
semble décroître lorsque le pourcentage de tâches avec des charges minimales ou maximales devient
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plus important (voir les résultats des ensembles T1 et T2). D’un autre coté, le degré de satisfaction
de l’objectif 2 semble décroître lorsque les employés sont moins qualifiés ou moins disponibles
(voir les résultats des ensembles T3 et T6). Enfin, si nous comparons les résultats numériques de
l’ensemble T7 avec ceux des ensembles T1−−T6, nous pouvons clairement voir que les instances
des ensembles T1–T6 sont plus difficiles que les instances de l’ensemble T7. Ceci nous permet
d’affirmer que chacun de ces paramètres a un effet significatif sur la complexité du problème.

Le tableau 4.12 présente les résultats du modèle après 30 min de calcul par instance. Ce tableau
montre que les performances du modèle augmentent lorsque le temps de résolution est plus impor-
tant. Cela est dû au fait que le nombre de solutions réalisables ainsi que le nombre de solutions
optimales a augmenté dans tous les ensembles d’instances. On peut également constater que la
déviation des solutions a diminué dans la plupart des ensembles d’instances.

Afin de réduire le temps de calcul du modèle, nous générons des solutions initiales que nous
utilisons comme solutions de départ (warm start) pour résoudre le modèle GPNE. Nous avons
utilisés la méthode TPGH pour générer les solution de départs du modèle. Le tableau 4.13 présente
les résultats pour un temps de calcul limité à 10 minutes par instance. Si on compare les résultats
de ce tableau avec les résultats du modèle présenté dans le Tableau (4.11) (c’est-à-dire ceux sans les
solutions de départ), on constate que l’utilisation des solutions de départ a amélioré modérément
les performances du modèle GPNE en termes de faisabilité et d’optimalité. Cependant, l’utilisation
des solutions de départ semble diminuer significativement le temps moyen nécessaire pour atteindre
l’optimalité.

Finalement, le Tableau 4.14 résume et compare les résultats numériques du modèle GPNE
en utilisant les trois configurations (c’est-à-dire après 10 min de calcul par instance, après 30
min de calcul, et après 10 min de calcul en utilisant des solutions de départ). Les résultats de
chaque configuration sont affichés en trois colonnes : la première colonne contient le nombre total
de solutions réalisables, la deuxième colonne contient le nombre total de solutions optimales, et
la dernière colonne contient le temps moyen nécessaire pour atteindre l’optimalité. Cet ensemble
de résultats numériques est basé sur la somme des 6 ensembles d’instances (T1, T2, T3, T4, T6
et T7). Nous pouvons clairement observer que l’utilisation des solutions de départ améliore les
performances du modèle GPNE en termes de qualité et de temps d’exécution. Le nombre total de
solutions réalisables est passé de 121, 144 à 156. Le nombre total de solutions optimales est passé
de 50, 92 à 112. Le temps moyen pour atteindre l’optimalité a significativement diminué de 290,
340 à 140 secondes.

4.5.3 Analyse des performances des méthodes approchées

Dans cette section, nous évaluons expérimentalement les performances des méthodes heuris-
tiques proposées. Nous comparons les performances des algorithmes heuristiques à la formulation
GPNE en utilisant des instances dérivées de données réelles.

4.5.3.1 Instances réelles

Nous générons deux ensembles d’instances (T rel
1 , T rel

2 ) inspirés de quelques données réelles
fournies par notre partenaire informatique. Nous observons que dans ces instances réelles, les projets
à réaliser peuvent être décomposés en lots. Chaque lot (ensemble de tâches) est caractérisé par trois
paramètres : un intervalle d’exécution moyen (la différence entre la date de début au plus tôt de
la première tâche et la date de fin souhaité de la dernière tâche du lot), une charge de travail
nominale moyenne, et des besoins moyens en compétences. En faisant varier ces trois paramètres,
nous générons des instances simulées qui ont la même structure que les instances réelles. Dans le
Tableau 4.15, nous présentons un exemple de la structure générale d’une instance de taille réelle.

Chacun des deux ensembles d’instances de taille réelle contient un total de 40 instances avec
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les mêmes caractéristiques et un nombre différent de tâches. Chaque instance sur l’ensemble T rel
1

(resp. T rel
2 ) contient 120 (resp. 130) tâches avec des charges nominales allant jusqu’à 20 (resp. 30).

Chaque instance sur les deux ensembles a 4 projets, 16 employés, et un horizon de planification
de 16 semaines. Le nombre total de compétences requises pour exécuter les tâches est de 8, et
chaque employé maîtrise 2 à 4 compétences. Pour 80% des employés, nous fixons la disponibilité à
10 pendant chaque semaine de l’horizon de planification. La disponibilité des employés restants se
situe entre 2 et 7. Les quotités maximales des employés sur les projets sont comprises entre 50%
et 100%.

Tab. 4.15 : Structure générale d’une instance réelle

Caractéristiques des lots

Délivrance Intervalles
de temps

d’exécution

Nombre
de

tâches

Charge
nominale(homme-

jour)
Lot 1 [1,5] 27 393
Lot 2 [4,10] 30 542
Lot 3 [8,12] 35 458
Lot 4 [11,16] 28 382

Exigences moyennes des lots pour les compétences

Lot 1 Lot 2 Lot 3 Lot 4
Compétence 1 26% 18% 10%
Compétence 2 28% 16%
Compétence 3 15% 17%
Compétence 4 24% 31%
Compétence 5 16% 27%
Compétence 6 32% 17% 17%
Compétence 7 10% 32% 15%
Compétence 8 33% 16%

4.5.3.2 Paramétrage des méthodes itératives

Des expérimentation ont été réalisées pour ajuster les paramètres de recherche des méthodes TS
et LS, l’objectif étant de maintenir un rapport plus faible entre le temps d’exécution et les qualités
des solution retournées par ces méthodes. La méthode TS a les paramètres suivants : λneigh est la
taille de l’espace de voisinage, λtlsize est la taille de la liste tabou, λerase est le nombre d’itérations
pour lesquelles une affectation est conservée dans la liste tabou, λdivers définit la fréquence à laquelle
la procédure de diversification est invoquée (donnée en nombre de solutions), λintens contrôle la
fréquence à laquelle la procédure d’intensification est invoquée (donnée en nombre de solutions).
La recherche locale a les paramètres suivants : λadjus contrôle la fréquence à laquelle la procédure
de phase d’ajustement est invoquée et λneigh correspond à la taille de l’espace de voisinage.

Différentes combinaisons de valeurs ont été testées, et seule les meilleures valeurs sont retenues
ici. Afin d’obtenir la meilleure combinaison de ces paramètres, l’ensemble T7 est utilisé pour tester
l’impact de tous les paramètres en changeant la valeur d’un paramètre tout en maintenant les autres
paramètres fixes. Les résultats préliminaires ont montré que la taille de la fonction de voisinage a
un impact significatif sur les performances du TS. La convergence du TS s’établit après environ
300 affectations générées par chaque fonction de voisinage. Cependant, ce paramètre n’a pas d’effet
significatif sur la méthode LS. Ceci peut être expliqué par le fait que la méthode LS n’a pas besoin
d’exploiter un grand nombre de voisinages pour améliorer la solution courante.

Les valeurs finales de ces paramètres et leurs plages sont présentées dans le tableau 4.16. Notez
que le temps de calcul pour obtenir les meilleures valeurs des paramètres est inférieur à 2 minutes.
Le nombre d’affectations générées par une fonction de voisinage est lié à la taille de l’instance. Par
exemple, une instance de 50 tâches et 8 employés peut aboutir à la génération de 400 affectations
à chaque itération.
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Paramètre Plage Valeur finale
λneigh [100, 600] 300
λadjus [0, 50] 10
λtlsize [0, 50] 20
λerase [10, 50] 15
λdivers [0, 300] 50
λintens [0, 300] 10

Tab. 4.16 : Les valeurs des paramètres utilisés par les méthodes TS et LS.

4.5.3.3 Résultats expérimentaux des heuristiques et métaheuristiques

Pour démontrer le comportement des heuristiques proposées, nous avons mené des expérimen-
tations en deux parties. Dans la première partie, nous voulons évaluer les performances de nos
heuristiques en calculant les déviations des solutions retournées par rapport aux solutions op-
timales trouvées par le modèle GPNE. Nous avons utilisé uniquement les instances résolues de
manière optimale par le modèle sur les ensembles T1, T2, T3, T4, T6 et T7. Les résultats corres-
pondants sont présentés dans le tableau 4.17. La formule utilisée pour calculer la déviation est la
suivante :

GAP =
Somme des valeurs heuristiques des objectifs − Somme des valeurs optimales des objectifs

Somme des valeurs heuristiques des objectifs ×100%.

Dans la deuxième partie, nous voulons évaluer les performances de ces heuristiques sur des
instances de taille réelle (i.e., ensemble Treal). Dans les tableaux 4.18 et 4.19, nous présentons les
résultats correspondants.

Écart moyen entre les solutions heuristiques et les solutions optimales

Set T1 Set T2 Set T3 Set T4 Set T6 Set T7

Phase constructive

WSPT 11.3% 10.7% 6.6% 8.1% 7.9% 8.8%
WLPT 10.4% 11.2% 5.7% 8.2% 7.4% 8.2%
WEDD 9.3% 9.2% 5.6% 7.4% 6.2% 7.4%
First fit 10.3% 9.8% 6.9% 6.8% 6.9% 8.2%
Best fit 9.2% 9.2% 5.6% 7.4% 6.2% 7.4%

Fonctions de voisinages
V1 5.7% 4.8% 4.2% 3.6% 4.3% 4.1%
V2 5.3% 5.2% 5.9% 4.7% 4.6% 5.2%
V3 5.2% 6.3% 5.5% 4.6% 4.8% 4.5%

Méthodes itératives LS 4.7% 4.3% 4.8% 4.2% 3.2% 3.9%
TS 2.5% 3.2% 1.5% 2.7% 2.9% 2.1%

Tab. 4.17 : Comparaison des heuristiques en utilisant les instances résolues de manière optimale par le
modèle GPNE.
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Fig. 4.5 : Nombre d’itérations nécessaires pour que le LS et le TS convergent vers une solution réali-
sable, avec des instances de taille réelle

Tab. 4.18 : Comparaison des méthodes sur des instances de taille réelle
résolues par le GPNE

Nombre des
instances
faisables

Nombre de
solutions

respectant les
contraintes souples

Écart moyen par
rapport aux objectifs

des contraintes

Constr
souple 1

Constr
souple 2

Goal 1 Goal 2 Goal 3

TPGH 28 16 12 15.3% 13.3% 25.9%
LS 40 27 23 7.2% 4.6% 11.3%
TS 40 32 29 5.3% 3.2% 8.4%
GPNE (après 10min) 9 - - 9.8% 8.2% 23.8%

Tab. 4.19 : Comparaison des méthodes sur des instances de taille réelle
non résolues par le GPNE

Nombre des
instances
faisables

Nombre de solutions respectant
les contraintes souples

Écart de retard
supplémentaire

Contr souples 1 Contr souples 2
TPGH 25 10 11 23.7%
LS 40 28 21 9.5%
TS 40 29 26 8.2%

Le Tableau 4.17 rapporte trois comparaisons différentes des heuristiques. La première compa-
raison concerne les règles de priorité et les algorithmes utilisés pour la construction des solutions
initiales. Les résultats comparant les différentes règles de priorité ont été obtenus en triant la liste
des tâches par l’une des trois règles de priorité, puis nous avons appliqué l’algorithme best-fit pour
la sélection des employés. Ensuite, en utilisant la meilleure règle de priorité pour ordonner la liste
des tâches, nous avons évalué les performances des deux algorithmes de sélection des employés (les
algorithmes best-fit et first-fit). La deuxième comparaison est faite pour déterminer le meilleur
ordre dans lequel nous appellerons les fonctions de voisinage dans les méthodes itératives. Les ré-
sultats ont été obtenus en appliquant la méthode TS à la meilleure solution initiale trouvée par la
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méthode TPGH. La dernière comparaison concerne les méthodes LS et TS. Pour chaque méthode,
nous avons déterminé les solutions initiales en utilisant la règle de priorité WEDD combinée à
l’algorithme best-fit car ils ont donné les meilleurs résultats.

La Figure 4.5 illustre le nombre d’itérations requises pour que les méthodes LS et TS convergent
vers une solution faisables. Elle illustre les méthodes LS et TS en fonction de l’amélioration du
pourcentage de solutions faisables. Les expériences ont été réalisées sur deux ensembles d’instances
de taille réelle. Le pourcentage de solutions réalisables est indiqué sur l’axe vertical. Le nombre
d’itérations est indiqué sur l’axe horizontal.

Le Tableau 4.18 résume la qualité des solutions retournées par les méthodes TPGH, LS, TS et
le modèle GPNE (en limitant le temps de calcul à 10 minutes par instance). Nous n’avons utilisé
que les instances résolues par le modèle GPNE sur l’ensemble T real

1 . Ces valeurs correspondent
au nombre de solutions respectant les contraintes souples et à l’écart moyen entre les solutions
obtenues et les meilleures solutions obtenues par le modèle GPNE pour un temps de calcul limité
à 2h/instance (le solveur a obtenu une solution faisable pour toutes les instances de l’ensemble
T real
1 ). Il est à noter qu’un temps de calcul supérieur à 10 min ne répond pas aux exigences de

l’entreprise.
Le Tableau 4.19 montre les résultats numériques pour les instances sur l’ensemble T real

2 , où la
GPNE n’a pas pu trouver de solutions faisables dans le temps limité à 2 heures. Les performances
des trois méthodes sont mesurées en fonction du nombre de solutions réalisables, du nombre de
solutions réalisables respectant les contraintes souples et du retard supplémentaire moyen des
projets (mesuré par rapport aux dates de fin souhaitées). Les valeurs du retard des projets sont
très pertinentes car elles donnent une idée de la manière dont les retards correspondants affectent
l’avancement global des projets. Par exemple, si la date de fin souhaitée d’un projet est de 10
semaines et que l’heuristique trouve un coût de 2000 pour un retard de 2 semaines, nous avons
un coût supplémentaire de 2000, un retard de deux semaines et une augmentation de la durée du
projet de 2/10 = 20%.

Analyse expérimentale

Dans le Tableau 4.17, les résultats conduisent aux points suivants : la combinaison de l’algo-
rithme best-fit avec la règle de priorité WEDD semble donner l’écart moyen le plus faible. L’im-
plémentation de l’algorithme best-fit, qui sélectionne pour chaque tâche l’employé ayant la plus
faible disponibilité suffisante, permet de planifier des tâches à forte charge, ce qui augmente les
chances de trouver une solution faisable de bonne qualité. La fonction de voisinage V 1 semble être
légèrement plus performante que les autres fonctions de voisinage (V 2 et V 3). Pour la plupart des
ensembles d’instances, l’écart moyen le plus faible est donné par V 1 puis V 2 puis V 3. Nous obser-
vons également que la méthode TS est plus performante que la méthode LS. Si nous comparons
les résultats obtenus par la méthode TPGH avec les résultats obtenus par la méthode TS, nous
observons clairement que la méthode TS a considérablement amélioré la déviation des solutions
initiales obtenues par la méthode TPGH. A noter que le temps de calcul des deux méthodes est
inférieur à 3 minutes par instance, ce qui est très raisonnable pour une méthode itérative.

Le Tableau 4.18 montre que l’écart moyen du modèle GPNE (après 10 minutes de calcul) est
inférieur à celui obtenu par la méthode TPGH. Cependant, si on compare ces résultats en terme de
faisabilité, on observe que la méthode TPGH obtient un plus grand nombre de solutions faisables
(le modèle n’obtient que 9 de solutions faisables sur 40). La méthode TPGH a été capable de
trouver des solutions réalisables pour plus de la moitié des instances (28 de solutions réalisables
sur 40). Pour le reste des instances, on peut affirmer que la méthode TPGH est capable d’atteindre
des solutions avec moins de violation de contraintes lorsqu’elles ne sont pas réalisables, ce qui est
confirmé par les résultats de la Figure 4.5. Ces solutions sont néanmoins utilisées comme solutions
initiales pour les approches itératives. Ce qui est à souligner dans ce cas en observant la Figure
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4.5 que les méthodes LS et TS n’ont pas eu besoin de faire beaucoup d’itérations pour atteindre
une solution réalisable (chaque solution réalisable est obtenue avant 100 itérations). Le même
tableau montre également que les solutions obtenues par la méthode TPGH sont considérablement
améliorées par les méthodes TS et LS. En effet, l’écart moyen entre les solutions obtenues et les
meilleures solutions obtenues avec le modèle GPNE (après 2 heures de calcul) est réduit d’au
moins la moitié. Nous observons également que les méthodes itératives ont permis de respecter les
contraintes souples pour un grand nombre d’instances. Notons que le temps de calcul pour obtenir
ces valeurs est inférieur à 3 minutes. Nous observons également que les résultats des méthodes
itératives surpassent les résultats du modèle GPNE après 10 min de calcul.

Dans les résultats numériques présentés dans le Tableau 4.19, les méthodes LS et TS ont pu
obtenir des solutions réalisables pour toutes les instances T real

2 , ce qui confirme la pertinence de
ces méthodes. Nous notons que le degré de respect des contraintes souples est très acceptable et
que le retard moyen des projets est inférieur à 10% pour les deux méthodes.

Enfin, tous les résultats numériques montrent que la méthode TS est légèrement plus perfor-
mante que la méthode LS. Ce qui confirme les avantages de l’utilisation de la recherche tabou dans
ce contexte.

4.6 Conclusion
Nous avons étudié ici un problème d’ordonnancement multi-projet et d’affectation d’employés

multi-compétences aux tâches des projets. Le problème a été soulevé par notre partenaire, la
société d’IT Alfa-conseil, qui partage un pool d’employés entre plusieurs projets afin d’assurer
leurs exécutions simultanées dans un horizon fixé. Un employé peut par conséquence être impliqué
dans plus d’un projet en même temps, avec une quotité maximale allouée à chaque projet. Ces
quotités sont le résultat d’une procédure de négociation entre les chefs de projet. Comme nous
avons étudié un modèle d’ordonnancement réel, nous avons considéré les tâches et les employés à
différents niveaux de détail. La solution doit respecter autant que possible des contraintes souples
spécifiques, telles qu’une charge minimale de la tâche par semaine et un nombre limité de tâches
différentes que chaque employé ne doit pas dépasser par semaine.

Pour résoudre le problème, nous avons proposé un modèle de programmation par objectif mixte
en nombres entiers et une méthode heuristique gloutonne à trois phases qui est améliorée en
appliquant un algorithme de recherche locale et un algorithme de recherche tabou. Nous avons
comparé les résultats de ces méthodes en termes de qualité de solution en les appliquant à des
instances de taille réelle dérivées de données réelles. Tous les algorithmes trouvent rapidement de
bonnes solutions à des instances de taille réelle. Les expériences montrent ainsi l’avantage d’utiliser
la méthode de recherche tabou dans ce contexte.

De plus, les résultats numériques ont prouvé l’impact majeur des quotités maximales sur la
qualité des solutions retournées. Dans la suite du manuscrit, nous nous intéressons au cas où les
quotas de temps des employés sur les projets ne sont pas fixés, et que plusieurs chefs de projet
collaborent pour décider quel employé affecter à quel projet. Dans ce cas, chaque chef de projet
doit négocier pour obtenir les ressources nécessaires pour satisfaire les contraintes du problème et
optimiser ses propres critères. Ce problème peut être défini comme un problème d’ordonnancement
multi-agent (Agnetis et al. (2014)) dans un environnement multi-compétence et multi-projet.
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Ce chapitre étant une suite du chapitre 2, est consacré à une présentation du contexte général
des problèmes évoqués dans cette partie de la thèse. Les travaux abordés dans la suite de ce
document concernent les problèmes d’ordonnancement multi-agents. Dans la section 5.1, nous
définissons un problème d’ordonnancement multi-agent. Dans cette même section, nous définissons
un problème d’ordonnancement multi-critère afin d’éclairer les similitudes et les différences entre ces
deux problèmes d’optimisation. Les notions nécessaires à la compréhension des problèmes multi-
agents sont présentées dans la section 5.2. Dans la section 5.3, nous présentons les différentes
classes d’ordonnancement multi-agent distinguées dans la littérature. Les principales métriques
de performance proposées pour des problèmes d’optimisation multi-critères sont discutées dans
la section 5.5. Dans les sections 5.6 et 5.7, nous discutons des différentes approches de résolution
appliquées dans la littérature. Nous clôturons ce chapitre par une synthèse présentée dans la section
5.8.
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5.1 Introduction
Le contexte actuel d’ordonnancement multi-projet est entré dans un nouvel environnement où

différents acteurs (agents) sont impliqués dans le processus de l’ordonnancement. Dans certaines
situations réelles, les tâches à ordonnancer peuvent appartenir à des sous-ensembles différents, pour
lesquels des mesures non identiques sont à optimiser. Telle peut être la situation d’une organisation
qui traite des projets pour lesquels les clients n’ont pas les mêmes particularités. Par exemple,
certains clients peuvent être plus exigeants sur les délais, certains sur le coût, d’autres sur les
deux en même temps, etc. De même, comme les agents partagent les mêmes ressources, il arrive
que chacun souhaite optimiser un même critère appliqué sur ses tâches. À titre d’exemple, deux
agents souhaitent chacun minimiser son makespan. La prise en compte de toutes ces particularités
a impliqué l’introduction d’une nouvelle extension de problèmes d’ordonnancement multi-projet,
dans laquelle des mesures sont appliquées sur certaines tâches et pas sur l’ensemble des tâches. De
plus, les sous-ensembles des tâches sont en concurrence pour l’utilisation des ressources, ce qui peut
provoquer des conflits. On parle de l’ordonnancement des sous-ensembles de tâches concurrentiels.
Ce type de problèmes est appelé dans la littérature “ problèmes d’ordonnancement multi-agent”
(Agnetis et al. (2004)).

D’un point de vue théorique, l’ordonnancement multi-agent est une classe particulière de l’or-
donnancement multi-critère (voir T’kindt and Billaut (2001)). Ce dernier est défini comme un
problème d’ordonnancement dans lequel un ensemble des critères sont appliqués sur la totalité des
tâches. Nous définissons plus formellement les problèmes d’optimisation multi-critères (ou multi-
objectifs) ci-dessous.

Soit m le nombre des variables de décision dont les valeurs sont à choisir dans un problème
d’optimisation. Ces variables sont notées xi, i ∈ {1, ...,m}. On cherche la solution ou le vecteur
de variables de décision x = (x1, x2, ..., xm) qui satisfait un ensemble de contraintes et optimise
simultanément un ensemble de n ≥ 2 fonctions objectifs (f1, f2, ..., fn). À chaque solution x
est affecté un vecteur objectif f représenté par : f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fn(x)). Sans perte de
généralité, nous supposons que les n fonctions objectifs doivent être minimisées. Sachant qu’un
problème de maximisation peut être ramené simplement à un problème de minimisation : maximiser
fi revient à minimiser −fi.

Minimiser f(x) = (f(x)1, f(x)1, ..., f(x)n) (5.1)

s.c. x ∈ X (5.2)

X représente l’ensemble des solutions réalisables, celui-ci peut être défini par un ensemble de
contraintes vérifiées par chaque solution x.

Comme mentionnée avant, la particularité des problèmes d’ordonnancement multi-agent réside
dans le fait qu’il y a au moins un critère qui est appliqué uniquement à un sous-ensemble des
tâches et non à la totalité. Tout comme les problèmes d’ordonnancement multi-critère, l’objectif
est de trouver une solution de compromis (ou une solution de Pareto) entre les différents agents. En
principe, identifier une ou les solutions de Pareto non dominées est un élément clé dans le processus
de résolution d’un problème d’ordonnancement multi-agent.

5.2 Concepts de base et terminologie
Cette section présente la terminologie de base couramment utilisée dans la littérature des pro-

blèmes multi-critères, sachant que la même terminologie est également utilisée pour les problèmes
multi-agents.
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5.2.1 Notion de dominance

Comme indiqué précédemment, un problème d’optimisation multi-critère se distingue par la
prise en compte explicite de plusieurs critères à optimiser en même temps. De plus, ces critères
présentent souvent un aspect conflictuel. Par exemple, maximiser la performance de la voiture et
minimiser sa consommation de carburant. De ce fait, on peut dire qu’il n’existe pas de critère
d’optimalité unique permettant de mesurer la qualité de la solution. Cette dernière est déterminée
par la valeur de la solution pour chaque critère. Une solution ne peut donc être considérée comme
la meilleure de toutes les autres. Toutefois, on peut rechercher le ou les solutions qui ne sont pas
dominées par aucune autre solution, dans le sens où il n’existe pas une autre solution réalisable qui
atteint des meilleures valeurs pour toutes les fonctions objectifs. Ces solutions non-dominées, aussi
désignées par solutions optimales de Pareto, correspondent aux meilleurs solutions de compromis.
Le concept de dominance a été introduit par Vilfredo Pareto au 19ème siècle. Nous définissons plus
formellement cette notion de dominance ci-dessous.

Definition 6. Pareto-dominance Pour simplifier la présentation, on considère que A est un
problème d’optimisation multi-critère et que x et y sont deux solutions à ce problème. On dit
qu’une solution x domine une autre solution y, si et seulement si x n’est pas pire que y pour
n’importe quel objectif et si x est meilleure que y pour au moins un seul objectif. Cette relation est
notée par x ≻ y.

Definition 7. Dominance faible de Pareto Soit x et y deux solutions pour A. On dit que x
domine faiblement y, si et seulement si ∀i ∈ {1, 2, ..., n}, f i(x) ≤ f i(y) et ∃j ∈ {1, 2, ..., n} tel que
f j(x) < f j(y). Cette relation est désignée par x ⪯ y.

Definition 8. Dominance stricte de Pareto Soit x et y deux solutions pour A. On dit que x
domine strictement y, si et seulement si ∀i ∈ {1, 2, ..., n}, f i(x) < f i(y). Cette relation est désignée
par x ≺ y.

Definition 9. Solution optimale de Pareto Une solution x* ∈ X est dite optimale de Pareto
(ou solution efficace), si elle n’est dominée par aucune autre solution dans l’espace des solutions.
Une autre définition de ce concept stipule que x* est optimale si aucune autre solution x′ ne peut
améliorer la valeur d’un objectif sans entraîner simultanément une détérioration de la valeur d’un
autre objectif

5.2.2 Quelques définitions

Dans ce qui suit, nous donnons quelques définitions générales liées à l’optimisation multi-critère :

Definition 10. Point idéal Le point idéal correspond au vecteur objectif constitué de la meilleure
valeur pour chaque objectif.

Definition 11. Point nadir Contrairement au point idéal, le point nadir correspond au vecteur
objectif composé de la pire valeur pour chaque objectif. Généralement, ce point ne correspond pas
à une solution réelle. Ainsi, un point maximum est souvent utilisé comme une estimation du point
nadir et mis à jour si un point plus mauvais est obtenu.

Definition 12. Solutions supportées Les solutions optimales de Pareto qui sont situées sur
l’enveloppe convexe sont appelées solutions supportées. Ces solutions sont plus faciles à calculer.
Les autres solutions optimales de Pareto sont appelées solutions non-supportées. Les solutions
supportées situées aux sommets de l’enveloppe convexe sont appelées solutions extrêmes.
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Fig. 5.1 : Illustration du point idéal et du point nadir (De et al. (2011)).

5.3 Classes d’ordonnancement multi-agent
Dans l’ouvrage de Agnetis et al. (2014), quatre classes d’ordonnancement multi-agent sont

identifiées selon la relation entre les sous-ensembles des tâches des agents (s’ils partagent ou non
certaines tâches). Ci-dessous, nous décrivons brièvement chacune de ces quatre classes :

– Symétrique : c’est le cas classique de l’ordonnancement multi-critère. Dans ce type de pro-
blème, chaque agent est intéressé à l’ordonnancement de toutes les tâches, car son sous-
ensemble des tâches est égal à l’ensemble de toutes les tâches. Cependant, les critères des
agents ne peut pas être identiques, sinon on revient vers un problème monocritère.

– Compétition : dans cette classe, chaque agent est responsable d’un sous-ensemble de tâches,
qui est entièrement distinct de ceux des autres agents. Autrement dit, les agents ne partagent
pas les même tâches. Les agents sont appelés par fois “agents locaux”. Chaque agent local a
une fonction objectif (fonction locale) qui peut être différente de celles des autres agents, et qui
est appliquée uniquement sur son sous-ensemble de tâches. Toutefois, les agents locaux sont
tous en concurrence pour l’utilisation de toutes ou d’une partie des ressources. Ce problème
a été introduit pour la première fois par Baker and Smith (2003) et Agnetis et al. (2004).

– Interférant : c’est le cas global de la classe ”Compétition”, dans lequel un agent global en
charge de l’ensemble des tâches des agents est considéré. Cela signifie que l’ordonnancement
de toutes les tâches doit optimiser un critère (fonction globale) appliqué sur la totalité des
tâches. C’est le cas par exemple du chef d’atelier souhaitant optimiser ses ressources.

– Non-Disjoint : c’est le cas le plus général, dans lequel les agents peuvent disposer des tâches
en commun. En d’autres termes, l’intersection de deux sous-ensembles de tâches appartenant
à deux agents quelconques n’est pas forcement vide. C’est le cas par exemple de chefs de
projets qui partagent le même environnement de production.

Dans la figure 5.2 sont présentées les classes d’ordonnancement multi-agent. Seuls deux agents
(1 et 2) sont considérés dans cet exemple, N1 et N2 sont les sous-ensembles des tâches des agents,
et objf1 et objf1 sont les fonctions objectifs.
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Fig. 5.2 : Les différentes classes d’ordonnancement multi-agent Agnetis et al. (2014)

5.4 Notation des classes d’ordonnancement multi-agent
Agnetis et al. (Agnetis et al. (2004)) étendent la notation de Graham pour inclure le cas

d’ordonnancement multi-agent. Ils divisent le champs beta en deux partie : β = β1β2, où le champ
β1 décrit les contraintes associées aux agents (relations entre agents) et le champ β2 décrit les
contraintes associées aux tâches. Les différentes valeurs qui peuvent prendre le champ β1 sont les
suivantes.

– α | CO, β2 | γ : où CO représente le cas de sous-ensembles disjoints en compétition.

– α | BI, β2 | γ : où BI indique un problème d’ordonnancement bicritère.

– α | MU,β2 | γ : où MU indique un problème d’ordonnancement multicritère symétrique.

– α | IN, β2 | γ : où IN représente un problème d’ordonnancement interférant.

– α | ND, β2 | γ : où ND représente un problème d’ordonnancement non disjoint.

5.5 Évaluation de performance
Tout comme dans l’optimisation multi-critère, la résolution à l’optimal d’un problème d’opti-

misation multi-agent consiste à l’identification de l’ensemble des solutions non-dominées (ou front
de Pareto optimal). Mais la génération de cet ensemble est très souvent impossible, en raison de la
complexité du problème ou du grand nombre de solutions admissibles. Par conséquent, l’objectif
global est souvent d’identifier une bonne approximation efficace de cet ensemble, d’où l’utilité des
méthodes approchées.

La performance d’une méthode approchée est mesurée en comparant la qualité du front de
Pareto approché, déterminé par celle-ci, avec le front de Pareto exacte. Selon Zitzler et al. (2000),
cette comparaison s’effectue sur la base des critères suivants :

– La distance entre le front de Pareto approché et le font de Pareto exact. Plus cette distance
est minimale plus le front de Pareto approché est bon.
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– La diversité des points du front de Pareto approché, c’est-à-dire qu’un sous-ensemble repré-
sentatif du front total est souhaité.

– L’étendue du front approché correspondant doit être maximisée, c’est-à-dire qu’une large
gamme des valeurs doit être couverte par les points non-dominés.

Plusieurs métriques (ou indicateurs) de performance sont déjà proposées dans la littérature, et
des états-de-l’art sur ces indicateurs peuvent être trouvées par exemple dans Zitzler et al. (2008) ;
Li and Yao (2019). Parmi les métriques de performance les plus utilisées, on trouve les suivantes.

5.5.1 Distances générationnelle

Cette métrique (proposée par Veldhuizen and Lamont (2000)) permet de mesurer à quelle dis-
tance se situe un ensemble de solutions obtenues (un front approché A, par exemple) par rapport
à un ensemble de référence qui est dans l’idéal le front exact (F∗). Pour chaque solution de A, la
distance moyenne par rapport à la plus proche solution de F∗ est calculée. La distance génération-
nelle (GD) entre les deux ensembles de solutions (A,F∗), correspond alors à la moyenne de ces
distances. La formule générale pour calculer cette distance est comme suit :

GD(A,F∗) = 1

|A|
(
∑
a∈A

(da)
l)1/l) (5.3)

avec |A| est le nombre de solutions dans A. da est la distance euclidienne entre le point a ∈ A
et le point le plus proche de F∗, l = 2.

5.5.2 Hypervolume

La métrique d’hypervolume (proposée pour la première fois par Zitzler and Thiele (1998))
mesure la taille de la portion de l’espace des solutions dominées collectivement par celles-ci. Son
calcule nécessite la définition d’un point de référence (point de pire cas). Par exemple, le point
origine peut être utilisé comme point de référence.

Comme illustré dans la Figure 5.3, les points avec le marqueur x sont des solutions dans le front
de Pareto (solutions non dominées). Pour chaque solution dont la valeur est donnée par (fA, fA)
dans un cas bi-critère, on calcule la surface du rectangle défini par le point de référence (l’origine
(0,0)) et le point (fA, fB). La somme de ces surfaces (zone en gris) est l’hypervolume du front.
Pour comparer deux fronts de Pareto, la différence de leur hypervolume donne une indication de la
distance entre ces deux fronts. Le meilleur front a un hypervolume plus élevé ou une surface plus
grande.

5.5.3 Taille du front de Pareto

La valeur de cette métrique est égale à la taille du front de Pareto (c’est-à-dire le nombre de
solutions uniques dans le front de Pareto). Une valeur plus élevée signifie une meilleure diversité
des solutions, et la maximisation de cette valeur est donc souhaitée. Il convient de noter que cette
métrique ne s’intéresse pas à la proximité des solutions obtenues par rapport au front optimal
de Pareto ni à la proximité des solutions entre elles. Néanmoins, sa valeur peut être facilement
interprétée et est directement liée au nombre de solutions uniques fournies.
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Hypervolume

Fig. 5.3 : Métrique de performance hypervolume.
Les points noires appartiennent du même front de Pareto.

5.6 Approches de résolution considérées
Il existe de nombreuses méthodes pour trouver une ou l’ensemble des solutions de Pareto. Ces

méthodes peuvent être classées dans les catégories suivantes :

– Méthodes à posteriori : elles utilisent l’information sur les préférences du décideur relatives
à chaque objectif et génèrent itérativement un ensemble de solutions optimales de Pareto.

– Méthodes à priori : ces méthodes utilisent davantage les informations sur les préférences des
objectifs. Elles transforment le problème en un problème mono-critère, en appliquant une
agrégation des critères ou en désignant un seul critère à optimiser alors que les autres sont
contraints.

– Méthodes interactives : ces méthodes utilisent les informations, de préférence de manière
progressive au cours du processus d’optimisation. Cela signifie que le décideur est sollicité
progressivement pour affiner son choix.

– Méthodes sans préférence : ces méthodes ne supposent aucune information sur l’importance
des objectifs. Il s’agit uniquement d’une méthode de résolution qui recherche une solution
faisable, sans nécessairement avoir un critère à optimiser.

Nous présentons ci-dessous uniquement les méthodes qui nous intéressent et qui sont utilisées
dans la suite de cette thèse.

5.6.1 Méthode ε-contrainte

La méthode ε-contrainte a été proposée pour la première fois par Haimes HAIMES (1971).
L’idée de cette méthode est de trouver une solution minimisant un seul objectif, tout en gardant
les restes des objectifs bornées par certaines valeurs spécifiées par le ou les décideurs. Pour simplifier
la présentation, considérons le cas de deux agents A et B. On veut minimiser les retards des tâches
de l’agent A (Minimiser fA) sous-contrainte que les retards des tâches de l’agent B soient inférieurs
à une valeur QB donnée (fB ≤ QB). En effet, pour chercher une solution optimale de Pareto avec
une valeur QB donnée, on peut procéder comme suit. (i) Résoudre le problème en minimisant fA,
sous contrainte que fB ≤ QB . La solution trouvée est optimale pour le critère A, notée (f∗A, QB).
(ii) Résoudre une deuxième fois le problème en minimisant fB , sous contrainte que fA ≤ f∗A. La
solution ainsi obtenue est optimale au sens de Pareto strict. La modification systématique de la
valeur de QB conduit à la génération du front optimal de Pareto. Figure 5.4 montre un exemple
de ce processus.
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Fig. 5.4 : Méthode ε-contrainte pour deux objectifs.

5.6.2 Méthode de combinaison linéaire des critères

La méthode de combinaison linéaire des critères a été proposée pour la première fois par Geof-
frion en 1968 (Geoffrion (1968)). Cette méthode consiste à ramener un problème d’optimisation
multi-critère à un problème d’optimisation mono-critère, en appliquant une agrégation des cri-
tères. Le problème mono-critère résultant va optimiser donc une seule fonction objectif qui est la
somme pondérée de tous les objectifs. Pour un problème de minimisation des objectifs des agents,
la fonction objectif s’exprime de la façon suivante (par exemple, cas de deux agents A et B) :

Minimiser F = αfA + (1− α)fB (5.4)

Le coefficient α (α ∈ [0, 1]) est choisi en fonction de l’importance des objectifs, ils répondent
aux préférences des décideurs concernant les objectifs.

Cependant, les solutions qui peuvent être obtenues par cette méthode ne sont qu’un sous-
ensemble de l’ensemble des solutions optimales de Pareto (approche ne peut pas déterminer les
solutions non supportées). En effet, il peut être impossible de fixer les poids des critères de manière
à obtenir toutes les solutions optimales de Pareto Agnetis et al. (2014).

5.7 Algorithme génétique : NSGA-II
L’algorithme NSGA-II (pour Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) est un algorithme

génétique bien connu comme l’un des algorithmes les plus efficaces et populaires pour résoudre des
problèmes d’optimisation multi-critères. Le NSGA-II est proposé par Deb et al. (2002) sur la base
de l’algorithme génétique NSGA Srinivas and Deb (1994). La version standard de NSGA-II, telle
qu’elle est définie dans Deb et al. (2002), peut être décrite comme suit. Initialement, une population
parente P (0) de N individus est générée (soit aléatoirement ou par des heuristiques). Ensuite à
chaque itération t, une population enfant Q(t) (de taille N) est crée à partir de la population parente
en appliquant des opérateurs de sélection, de croisement, et de mutation. La population parente
P (t) et la population enfant Q(t) sont ensuite fusionnées en R(t) (de taille 2N). Les individus (ou les
solutions) de R(t) sont classés sur la base du principe de non-dominance dans un certain nombre
de rangs en utilisant une méthode de tri efficace. L’algorithme génétique associe une valeur de
performance (fitness) à chaque individu ce qui permet à l’algorithme de comparer les performances
(qualités) des solutions. Toutes les solutions non-dominées de la population sont placées dans le
premier front (rang 1), puis elles sont supprimées de la population R(t). Ensuite, toutes les solutions
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de la population non-dominées sont placées dans le second front (rang 2), puis elles sont supprimées
également de la population R(t). Et ainsi de suite. Ce processus de classification des individus est
répété jusqu’à ce que chaque individu dans la population R(t) soit associé à un rang. Afin de
choisir N individus à croiser et à muter pour générer la nouvelle population parente P (t+ 1), un
processus de sélection élitiste est appliqué sur la population R(t). Ce processus sélectionne chaque
individu sur la base du degré de domination de son front. Autrement dit, les individus de rang
1 sont sélectionnés en premier (le rang 1 est le meilleur) puis les individus de rang 2, et ainsi de
suite. Les individus de chaque front sélectionné sont ajoutés entièrement à la population P (t+ 1)
jusqu’à ce que la taille de P (t+1) soit égale à N . Il peut arriver que les individus du dernier front
sélectionné ne puissent pas intégrer entièrement la population P (t + 1). Cela est dû au fait que
la taille de P (t + 1) ne doit pas dépasser N individus. Afin de choisir exactement N individus,
une autre mesure de tri est appliquée pour évaluer tous les individus du dernier front sélectionné
et insérer les meilleurs dans la population P (t + 1). Ce processus de tri des individus (appelé
crowding distance) mesure la densité des solutions autour d’un individu. Plus un individu est loin
des autres, plus il est favorisé. La crowding distance associe à chaque individu un rang en fonction
de la proximité de son fitness par rapport aux individus ayant les fitness les plus proches. Comme
le montre la Figure 5.5, la crowding distance calcule la distance moyenne sur chaque objectif, entre
les deux points les plus proches situés de part et d’autre de l’individu. L’individu avec la crowding
distance la plus élevée est sélectionné. La nouvelle population P (t+1) est maintenant utilisée pour
la sélection, le croisement et la mutation pour créer une nouvelle population Q(t+1) également de
taille N . Les différentes étapes de cet algorithme sont présentées dans la figure 5.6.

Fig. 5.5 : Tri selon la crowding distance.

Fig. 5.6 : Procédure de NSGA-II (Deb et al. (2002)).
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5.8 Conclusion
À travers ce chapitre, nous avons présenté le contexte général des problèmes d’ordonnancement

multi-agent. Tout d’abord, nous avons défini les problèmes d’ordonnancement multi-critère et les
problèmes d’ordonnancement multi-agent dans la section 5.1. Puis, nous avons précisé les simili-
tudes et les différences entre ces deux problèmes d’optimisation. En outre, nous avons présenté
dans la section 5.2 les notions, définitions et notations utilisées dans la littérature des problèmes
multi-agents. Dans la section 5.3, nous avons souligné les différentes classes d’ordonnancement
multi-agent distinguées dans la littérature. Les principales métriques de performance proposées
pour des problèmes d’optimisation multi-critère ont été abordées dans la section 5.5. Enfin, nous
avons discuté des différentes approches de résolution appliquées dans la littérature dans les sec-
tions 5.6 et 5.7. Comme approche de résolution, nous avons souhaité rappeler en particulier la
méthode NSGA-II qui a montré ses performances pour la résolution des problèmes d’optimisation
multi-critère. Cette approche que nous avons utilisée pour résoudre le problème d’ordonnancement
multi-agent que nous avons identifié.

Dans le chapitre suivant, nous présentons une revue de la littérature variée portant sur les
problèmes d’ordonnancement à deux agents.
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Chapitre 6

État de l’art : problèmes d’ordon-
nancement à deux agents

Contents
6.1 Problèmes avec deux agents en compétition sur une seule machine . . 89

6.1.1 Objectifs liés aux avances et aux retards . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
6.1.2 Objectifs liés aux dates de fin et aux makespans . . . . . . . . . . . . . . 91
6.1.3 Travaux avec une seule machine à traitement par batch . . . . . . . . . . 91
6.1.4 Travaux avec des dates de début . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
6.1.5 Travaux avec des détériorations linéaires des durées de tâches . . . . . . 93
6.1.6 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

6.2 Problèmes avec deux agents en compétition sur plusieurs machines . . 95
6.2.1 Travaux avec des machines parallèles identiques . . . . . . . . . . . . . . 95
6.2.2 Travaux avec des machines parallèles uniformes . . . . . . . . . . . . . . 97
6.2.3 Travaux avec des machines parallèles non reliées . . . . . . . . . . . . . . 97
6.2.4 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

Ce chapitre est consacré à une revue de la littérature des problèmes connexes à ceux que nous
étudions dans la deuxième partie de la thèse. Pour réaliser cette revue, nous avons regroupé les
travaux existants selon le nombre de machines considérées. A savoir, le cas où les deux agents sont
en concurrence pour exécuter leurs tâches sur une seule machine et le cas où ils sont en concurrence
sur plusieurs machines.

6.1 Problèmes avec deux agents en compétition sur une
seule machine

Dans ce type de problèmes d’ordonnancement à deux agents, chaque agent gère un sous-
ensemble de tâches qui sont entièrement distinctes de celles des autres agents, c’est-à-dire que
les agents n’ont pas de tâches en commun. L’objectif est de déterminer les solutions de compromis
susceptibles de satisfaire les critères de chaque agent. Nous faisons face donc à une autre variante
des problèmes d’ordonnancement multi-critère.

Un nombre croissant de travaux impliquant diverses contraintes et critères de performance ont
été largement étudiés ces derniers années. Compte tenu de l’ampleur des recherches sur ce type de
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problèmes d’ordonnancement, nous subdivisons les études correspondantes en quatre catégories,
auxquelles nous ferons référence plus en détail ci-dessous.

6.1.1 Objectifs liés aux avances et aux retards

Les pionniers de la recherche sur l’ordonnancement multi-agent sont Baker et Smith Baker and
Smith (2003) et Agnetis et al. Agnetis et al. (2004). Ils s’intéressent à des problèmes d’ordonnan-
cement à deux agents en compétition sur une seule machine, avec des tâches non-préemptives, des
dates de fin souhaitées et un critère à optimiser par agent. Plus précisément, Baker et Smith se
focalisent sur la minimisation d’une fonction objectif qui combine les objectifs des deux agents, no-
tamment le makespan Cmax, le retard algébrique maximum Lmax et la somme pondérée des dates
de fin d’exécution. Cependant, Agnetis et al. abordent plusieurs problèmes de type optimisation
sous contraintes, où l’objectif est de minimiser le critère d’un agent, tout en maintenant la valeur
du critère de l’autre agent à un niveau inférieur ou égal à un seuil donné. Les fonctions objectifs
considérées, comprennent la somme pondérée des dates de fin des tâches

∑
wjCj , le nombre de

tâches en retards
∑

Uj , et le maximum de certaines fonctions régulières (associées à chaque tâche)
fmax (où fmax = maxj(fj(Cj)) et fj(Cj) est une fonction non décroissante par rapport à la date
de fin d’exécution Cj). Ng et al. (2006) étudient un modèle similaire au modèle traité par Agnetis
et al. (2004), ayant comme objectif la minimisation de la somme des dates de fin des tâches du
premier agent, sous contrainte d’une borne supérieure sur le nombre de tâches en retard du second
agent. Le même modèle est considéré récemment par Li et al. Li et al. (2021a), ayant comme ob-
jectif la minimisation du nombre pondéré de tâches en retard du premier agent, à condition que
le nombre de tâches en retard de l’autre agent ne dépasse pas un seuil donné. Les auteurs de Lee
et al. (2015) abordent un modèle à deux agents en compétition sur une seule machine, où l’objectif
est de minimiser la somme des retards des tâches d’un agent, sous contrainte que le retard absolu
maximum Tmax des tâches de l’autre agent ne peut pas dépasser une limite supérieure. Wang et al.
Wang et al. (2017a)) abordent également un modèle similaire ayant pour objectif la minimisation
de la somme des charges de tâches en retard du premier agent, avec une borne supérieure sur le
retard maximum Lmax du second agent. Dans Zhang and Wang (2017), les auteurs étudient le
problème de la minimisation de la somme pondérée des charges de tâches en retard (

∑
wjVj) pour

le premier agent, sous condition que la fonction régulière du coût maximum (fmax) du deuxième
agent ne dépasse pas un seuil donné. Plus récemment, Zhang (2021) s’est intéressé à un modèle
similaire aux deux modèles ci-dessus, ayant pour objectif de minimiser la somme pondérée des
charges de tâches en retard (

∑
wjVj) pour le premier agent, tout en maintenant la somme des

dates de fin des tâches du second agent inférieure à un seuil donné. Dans Cheng et al. (2006),
les auteurs étudient principalement le problème de faisabilité d’ordonnancement à deux agents
en compétition sur une seule machine, où l’objectif de chaque agent est de minimiser le nombre
pondéré de tâches en retard (

∑
wjUj). Le problème de la faisabilité cherche à vérifier s’il existe

un ordonnancement qui maintient le nombre de tâches en retard pour chaque agent A en dessous
du nombre toléré (

∑
wjUj ≤ QA). Les auteurs montrent que le problème est NP-complet au sens

fort. Cheng et al. C.E.Cheng et al. (2011) étendent le travail de Ng et al. (2006) pour intégrer l’effet
de l’apprentissage. L’objectif dans leur étude est de minimiser la somme pondérée des dates de fin
des tâches du premier agent, en interdisant les retards des tâches du second agent. Les auteurs de
Yin et al. (2012a) considèrent deux agents concurrents sur une seule machine, avec des dates de fin
à attribuer aux tâches. L’objectif est d’attribuer à chaque tâche une date de fin parmi un ensemble
donné de dates de fin et une position dans la séquence d’ordonnancement, tout en minimisant la
somme pondérée des objectifs des deux agents. Plusieurs combinaisons de fonctions objectifs sont
considérées, notamment le retard algébrique maximum Lmax, la somme (pondérée) des retards
absolus

∑
Tj et

∑
wjTj ou encore le nombre total (pondéré) de tâches en retard

∑
Uj et

∑
wjUj .

Wang et al. Wang et al. (2015) étendent le travail présenté dans Yin et al. (2012a) pour minimiser
l’objectif du premier agent sous une contrainte sur l’objectif du second agent. Plusieurs problèmes
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sont étudiés provenant de différentes combinaisons de fonctions objectifs, notamment le retard
maximum Lmax, la somme des retards (pondérés)

∑
Tj (

∑
wjTj), le nombre (total pondéré) de

tâches en retard
∑

Uj (
∑

wjUj), et la somme pondérée des retards et des avances (
∑

wj(Ej+Tj)).
Les auteurs de Gerstl and Mosheiov (2013) étudient plusieurs problèmes d’ordonnancement avec
deux agents en compétition sur une seule machine et sur m machines parallèles. Toutes les tâches
des agents ont des durées unitaires (pj = 1) et une date de fin souhaitée commune. Dans tous les
problèmes traités, l’objectif est de minimiser la somme pondérée des retards et des avances des
tâches du premier agent, sous contrainte d’une borne supérieure sur la déviation maximale (par
rapport à la date de fin souhaitée) des tâche du second agent. Récemment, dans Choi et al. (2020),
les tâches en retard ont été soumises à des pénalités qui peuvent être évitées en compressant les
durées de certaines tâches, ce qui a ajouté un coût supplémentaire. L’objectif de chaque agent est
de minimiser le coût total des pénalités des retards plus le coût total de la compression des durées
des tâches. Deux problèmes ont été considérés : le premier minimise la somme pondérée des valeurs
des deux objectifs, et le second minimise la valeur de l’objectif d’un agent à condition que la valeur
de l’objectif de l’autre agent ne dépasse pas un seuil donné. Plus récemment, les auteurs de Li et al.
(2021b) ont considéré un modèle d’ordonnancement à deux agents en compétition sur une seule
machine, dans lequel les tâches sont associées à des revenus et à des coûts de réalisation. L’accep-
tation de toutes les tâches peut entraîner des retards de livraison des autres tâches et une perte
des revenus attendues. Par conséquent, certaines tâches peuvent être rejetées afin de maximiser les
revenus des tâches acceptées. L’objectif dans leur modèle est de maximiser le revenu net, tout en
maintenant le nombre pondéré de tâches en retard

∑
Uj pour le deuxième agent en dessous d’une

valeur prédéterminée.

6.1.2 Objectifs liés aux dates de fin et aux makespans

Agnetis et al. Agnetis et al. (2009) abordent plusieurs problèmes consistant à minimiser la
somme pondérée des dates de fin d’exécution des tâches du premier agent, avec une limite sur la
fonction objectif du second agent. Cette dernière peut être : (i) la somme pondérée des dates de
fin d’exécution, (ii) le retard algébrique maximum Lmax, (iii) le makespan Cmax. Les auteurs de Li
et al. (2016) s’intéressent à un modèle d’ordonnancement à deux agents avec des setup times entre
les tâches des agents. À savoir, un setup time est nécessaire lorsqu’une tâche d’un agent est traitée
après la tâche d’un autre agent. Plusieurs combinaisons de fonctions objectifs sont considérées,
notamment le retard algébrique maximum Lmax, la somme (pondérée) des dates de fin d’exécution∑

Cj (
∑

wjCj ) et le nombre (pondéré) des tâches en retard
∑

Uj (
∑

wjUj). Chaque combinaison
de fonctions objectifs conduit à un problème dont l’objectif est de minimiser la fonction objectif
d’un agent, à condition que la valeur de la fonction objectif de l’autre agent ne dépasse pas un
seuil donné. Sahu et al Sahu et al. (2018) considèrent également des setup times entre les tâches
de différentes familles. L’objectif dans leur étude consiste à déterminer un ordonnancement qui
minimise la somme pondérée des dates de fin des tâches du premier agent, sous réserve d’une borne
supérieure sur le makespan du second agent.

6.1.3 Travaux avec une seule machine à traitement par batch

Mor et al. Mor and Mosheiov (2011) étudient un problème d’ordonnancement à deux agents
sur une machine à traitement par batch en série 1 (notée “s-batch”). Les auteurs considèrent que
les tâches ont des durées unitaires (pj = 1) et que le lancement de chaque batch nécessite un setup
time identique pour tous les batches. L’objectif est de minimiser la somme des dates de fin des
tâches d’un agent

∑
CA

j , sous contrainte d’une borne supérieure sur les dates de fin des tâches

1n tâches doivent être traitées dans des batches sur une seule machine. La date de fin d’une tâche est donnée par
la somme des durées de toutes les tâches constituant le batch.
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de l’autre agent
∑

CA
j ≤ Q. Les auteurs de Sabouni and Jolai (2010) considèrent une machine de

type “p-batch” (batch parallèle) 2. Différents problèmes sont envisagés où la capacité du batch est
non bornée et les tâches sont compatibles, et où la capacité du batch est bornée et les tâches des
deux agents sont compatibles et non compatibles. Le concept de tâches compatibles signifie qu’un
batch peut contenir des tâches qui appartiennent aux différents agents. Les critères considérés
sont la minimisation du makespan Cmax et du retard maximum Lmax. Li et al. Li and Yuan
(2012) considèrent une seule machine à traitement par batch parallèle non-bornée. Ils considèrent
également les cas où les deux familles de tâches sont respectivement compatibles et incompatibles.
Différentes fonctions objectifs sont combinées, notamment le coût maximum fmax, le coût total∑

fj et le nombre des tâche en retard
∑

Uj . Dans tous les problèmes étudiés, où chacun résulte
d’une combinaison de deux fonctions objectifs, le problème consiste à trouver un ordonnancent qui
minimise la fonction objectif d’un agent, en maintenant la valeur de la fonction objectif de l’autre
agent en dessous d’un seuil donné. Les auteurs de Yin et al. (2013b) étendent les modèles ci-dessus
pour inclure des coûts de livraison associés aux batches, des pénalités des avances des tâches, des
pénalités des attentes des tâches, et des fenêtres d’exécution communes aux tâches à déterminer
par le processus de l’ordonnancement. L’objectif est de trouver la taille optimale et l’emplacement
optimal de la fenêtre, la date optimale de la livraison de chaque tâche et une séquence optimale
de tâches pour minimiser une fonction de coût basée sur l’avance, le retard, le temps d’attente,
l’emplacement de la fenêtre, la taille de la fenêtre et la livraison par batch. Un modèle similaire au
modèle ci-dessus est considéré dans Yin et al. (2016b). Plusieurs problèmes sont étudiés provenant
de différentes combinaisons de fonctions objectifs, y compris la somme des dates de fin d’exécution∑

Cj , le nombre pondéré de tâches en retard
∑

wiUj , et le retard maximum Lmax plus la somme
des coûts de livraison des batches. L’objectif dans chacun des problèmes étudiés est de minimiser la
fonction objectif d’un agent, avec une limite supérieure sur la valeur de la fonction objectif de l’autre
agent. Kovalyov et al. Kovalyov et al. (2015) considèrent l’ordonnancement des tâches incompatibles
sur une seule machine à traitement par batch en série non-bornée. Un setup time spécifique à chaque
agent est considéré avant l’exécution de la première tâche de chaque batch d’un agent. Les tâches
sont associées à des dates de fin souhaitées et des pénalités de retard. Plusieurs type de fonctions
objectifs sont considérés, notamment le makespan Cmax, le retard algébrique maximum Lmax,
le coût maximum fmax, la somme pondérée des dates de fin

∑
wjCj , et le nombre pondéré des

tâches en retard
∑

wjUj . Dans tous les problèmes étudiés, dont chacun résulte d’une combinaison
de fonctions objectif, le problème consiste à trouver un ordonnancement qui minimise la fonction
objectif d’un agent, à condition que la valeur de la fonction objectif de l’autre agent ne dépasse pas
un seuil donné. Dans Yin et al. (2021), les auteurs étendent le travail publié dans Yin et al. (2013b)
pour intégrer des dates de fin des tâches. Ces dernières sont attribuées par le décideur en utilisant
certains modèles d’affectation des dates de fin. De plus, les auteurs considèrent également un setup
time avant l’exécution de la première tâche de chaque batch. Les fonctions objectifs des agents
sont : (i) le coût total comprenant les coûts des avances, des retards, de la livraison des batches et
les temps des attentes des tâches avant leurs livraisons ; (ii) le coût total comprenant les avances, le
nombre pondéré de tâches en retard, et les coûts de livraison des batches. L’objectif dans leur étude
est également de minimiser la fonction objectif d’un agent, sous contrainte d’une borne supérieure
sur la fonction objectif de l’autre agent. Fan et al. Fan et al. (2013) considèrent une machine de
type “p-batch” (batch parallèle). Ils se concentrent sur la minimisation du makespan ou la somme
des dates de fin des tâches d’un agent, sous contrainte d’une limite supérieure sur le makespan de
l’autre agent. Wang et al. Wang et al. (2017c) considèrent un modèle similaire, avec des tâches de
durées d’exécution unitaires (pj = 1). L’objectif est de minimiser le makespan du premier agent
sous réserve d’une limite supérieure sur le makespan de l’autre agent.

2Une machine de traitement par batch en parallèle. Elle peut traiter jusqu’à n nombre de tâches simultanément
dans un batch. Le temps de traitement de chaque batch est égal au temps de traitement le plus long des tâches de
ce batch.
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6.1.4 Travaux avec des dates de début

Wu et al. Wu et al. (2013a) s’intéressent à un modèle à deux agents en compétition sur une
seule machine, avec des dates de début au plus tôt. L’objectif est de minimiser la somme des dates
de fin d’exécution du premier agent, avec la restriction que la somme des dates de fin d’exécution
du second agent ne dépasse pas un seuil donné. Liu et al. Liu et al. (2019) étudient un modèle
similaire, où l’objectif est d’ordonnancer toutes les tâches de telle sorte qu’une combinaison linéaire
des makespans de chaque agent soit minimisée. Les auteurs de Lee et al. (2012) étendent le problème
ci-dessus pour inclure des dates de fin souhaitées. L’objectif est de minimiser la somme des retards
absolus

∑
Tj du premier agent, étant donné que le retard maximum (Lmax) du second agent ne

dépasse pas une limite supérieure. Cheng et al. Cheng et al. (2013) étudient également un modèle
similaire au modèle précédent, ayant comme objectif la minimisation de la somme pondérée des
dates de fin d’exécution des tâches du premier agent, sous contrainte que le retard maximum Lmax

du second agent ne dépasse pas un seuil donné. Un modèle similaire est étudié également dans Yin
et al. (2013a), ayant comme objectif la minimisation du nombre de tâches en retard

∑
Uj d’un

agent, sous la contrainte que le retard maximum Lmax des tâches de l’autre agent ne dépasse pas
une valeur donnée. Yin et al. Yin et al. (2012c) considèrent des dates de début arbitraires et de
fin souhaitées. L’objectif est de minimiser la somme des retards absolus

∑
Tj d’un agent, tout en

maintenant le retard algébrique maximum Lmax de l’autre agent en dessous ou à un niveau fixe.
Wang et al. Wang et al. (2017b) considèrent des dates de début arbitraires. L’objectif du premier
agent est de minimiser la date de fin maximale pondérée wjCj de ses tâches, tandis que l’objectif
du second agent est de minimiser la somme pondérée des dates de fin de ses tâches. Les auteurs de
Gawiejnowicz and Suwalski (2014) considèrent un modèle d’ordonnancement à deux agents avec des
dates de début au plut tôt communes. L’objectif dans leur étude est de minimiser simultanément la
somme de dates de fin d’exécution

∑
wjCj et le retard maximum Lmax. Wan et al. Wan et al. (2010)

considèrent plusieurs problèmes d’ordonnancement à deux agents avec des tâches préemptives et
contrôlables. Une tâche contrôlable signifie que sa durée peut être compressée (en lui allouant des
ressources supplémentaires). Les durées des tâches du première agent sont contrôlables avec un coût
supplémentaire ajouté, alors que les durées des tâches du deuxième agent ne le sont pas. Chaque
tâche du deuxième agent est soumise à une fonction de pénalité qui dépend de la date de fin de la
tâche. L’objectif de ce dernier agent est de garder la fonction de coût fmax en dessous d’une valeur
donnée. Cependant le première agent considère plusieurs fonctions objectifs, notamment les dates
de fin d’exécution des tâches plus le coût de compression, le retard absolu maximum Tmax plus
le coût de compression, et le retard algébrique maximum (Lmax) plus le coût de compression. Le
problème consiste à minimiser la fonction objectif du première agent, sous contrainte d’une borne
supérieure sur la fonction objectif du deuxième agent.

6.1.5 Travaux avec des détériorations linéaires des durées de tâches

D’autres travaux ont intégré le concept de détérioration linéaire dans des modèles d’ordonnance-
ment à deux agents sur une seule machine. Le concept de détérioration linéaire suppose que la durée
d’une tâche est une fonction linéaire habituellement croissante de sa date de début. Autrement dit,
la durée de la tâche augmente avec le retard de sa date de début.

Les travaux de Liu et al. Liu et al. (2011) intègrent des détérioration linéaires des tâches. Les
auteurs étudient deux modèles d’ordonnancement à deux agents avec des différentes combinaisons
des fonctions objectifs : makespan Cmax, retard maximum Lmax, coût maximum et la somme
des dates de fin

∑
Cj . Wu et al. Wu et al. (2013b) envisagent également un modèle similaire

ayant comme objectif la minimisation du nombre pondéré de tâches en retard du premier agent,
à condition que le retard maximal du second agent ne dépasse pas un seuil donné. À la suite des
travaux Liu et al. (2011), Yin et al. Yin et al. (2015) étudient les différentes combinaisons des
fonctions objectifs régulières, notamment le coût maximum fmax, la somme pondérée des dates de
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fin d’exécution
∑

wjCj , le coût de l’avance maximale, la somme des avances
∑

Ej et la somme
pondérée des avances. L’objectif dans chacun des problèmes étudiés est de minimiser la fonction
objectif d’un agent, sous une limite supérieure sur la valeur de la fonction objectif de l’autre agent.
Les auteurs de Gawiejnowicz and Suwalski (2014) considèrent en plus des dates de début au plus tôt
communes et une fonction objectif minimisant la somme pondérée des deux critères. Notamment
la somme des dates de fin d’exécution

∑
wjCj et le retard maximum Lmax. Les auteurs de Liu

et al. (2013) étudient une nouvelle variante d’ordonnancement à deux agents avec des détériorations
cumulatives des tâches. Par détérioration cumulative les auteurs entendent que la durée nominale
d’une tâche est une fonction linéaire croissante de la somme des durées des tâches déjà traitées sur
la même machine. L’objectif dans leur étude est de minimiser la somme des dates de fin d’exécution
d’un agent, tandis que le makespan de l’autre agent ne peut pas dépasser une limite supérieure
donnée. Récemment, Chen et al. Chen and Li (2019) ont étudié le même modèle, avec les différentes
combinaisons des fonctions objectifs réguliers, notamment le coût maximum fmax, la somme des
dates de fin

∑
Cj et le nombre (pondéré) de tâches en retard

∑
Uj (

∑
wjUj). Les auteurs de Yin

et al. (2012b) s’intéressent à un modèle similaire au modèle étudié dans Liu et al. (2011) avec des
détériorations linéaires non-croissantes. Dans leur modèle, toutes les tâches doivent être achevées
au plus tôt à une date de fin commune. En effet, une tâche peut être trivialement ordonnancée
suffisamment tard afin d’éviter le coût de l’avance associé à cette tâche. Trois fonctions objectifs
différentes sont adoptées pour un agent, à savoir le coût maximal de l’avance fmax, la somme des
coûts des avances et la somme pondérée des coûts des avances, tout en maintenant le coût maximal
de l’avance de l’autre agent à un niveau inférieur ou égal à un niveau fixe.

6.1.6 Synthèse

Dans le tableau 6.1, nous présentons une synthèse des travaux rapportés ci-dessus. Comme
mentionné précédemment, tous ces travaux se concentrent sur des modèles avec deux agents en
compétition sur une seule machine. Certains peuvent être généralisés au cas de plusieurs agents.
Cependant, ils peuvent être différenciés selon les caractéristiques de la machine, des tâches ou
des objectifs. La première colonne du tableau représente la référence de l’article. En adoptant la
notation à trois champs introduite par Agnetis et al. Agnetis et al. (2004), la deuxième colonne
indique la nature du problème traité. La troisième colonne montre les méthodes de résolution
développées, suivis des instances utilisées dans la colonne 4. La dernière colonne indique si l’étude
considère d’autres caractéristiques non indiquées dans la colonne 2.

Le tableau 6.1 utilise de nombreux acronymes et abréviations pour indiquer soit les contraintes,
l’objectif ou la méthode de résolution. Certains d’entre eux ont déjà été présentés dans la Section
3.3.3 du Chapitre 3. Nous ne présentons ici que les nouveaux résultats.

Concernant les contraintes : D1 : b-batch (machine à traitement par batch non bornée), agent−
spc (batch spécifique à l’agent) ; D2 : b− batch, D3 : s− bacth (machine à traitement par batch en
série) ; D4 : pj = 1, p−batch (machine à traitement par batch en parallèle) ; D5 : p−batch, agent−
spc ; D6 : pmtn (tâches prépemtives), d̄ (présence des deadlines), rj : présence de dates de début
au plus tôt ; D7 : pj = 1, dj = d.

Concernant les objectifs : fmax : fonction du coût maximum ; Tmax : le retard ab-
solu maximum ;

∑
Uj nombre de tâches en retard ;

∑
fj : somme des coûts des tâches ;∑

wjUj nombre pondéré de tâches en retard ;
∑

wjVj : somme pondérée des charges de
tâches en retard ;

∑
Ej : somme des avances des tâches ;

∑
wjEj : somme des péna-

lités des avances des tâches ;
∑

cojx
B
j : somme des coûts des compressions :

∑
Rj :

somme des revenues des tâches ;
∑

Z : somme des fonctions des coûts ; γA
0 et γB

0

∈ {Lmax,
∑

Tj ,
∑

wjTj ,
∑

Uj ,
∑

wjUj} ; γA
1 et γB

1 ∈ {Lmax,
∑

Cj ,
∑

Uj ,
∑

wjUj} ; γA
2

et γB
2 ∈ {fmax, Cmax,

∑
Cj ,

∑
wjUj} ; γA

3 ∈ {fmax,
∑

Ej ,
∑

wjEj} ; γA
4 et γB

4 ∈
{fmax,

∑
Ej ,

∑
wjEj ,

∑
wjCj} ; γA

5 et γB
5 ∈ {

∑
Tj ,

∑
wjTj , Lmax,

∑
Uj ,

∑
wjUj ,

∑
wj(Ej +
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Tj)} ; γA
6 et γB

6 ∈ {
∑

Lmax,
∑

Cj ,
∑

wjCj ,
∑

Uj ,
∑

wjUj} ; γA
7 ∈ {Cj , xj ,

∑
(xj + Cj), Lmax +

xj , Lmax + xj} ; γA
8 et γB

8 ∈ {Cmax, Lmax, fmax,
∑

Cj ,
∑

wjUj} ; γA
9 et γB

9 ∈ {fmax,
∑

fj ,
∑

Uj} ;
γ10

A et γ10
B ∈ {

∑
wjCj , Cmax, Lmax} ; γ11A et γ11

B ∈ {
∑

Cj ,
∑

Uj ,
∑

wjCj , Lmax}.
Concernant les méthodes : AO : algorithme optimal, AP : algorithme approxi-

mative, H : heuristique, MH : métaheuristique, AGs : algorithmes génétiques, A-
Pseudo : algorithme pseudo-polynomial, A-Poly : algorithme polynomial, FPTAS :
fully polynomial − time approximation scheme, PSO : particle swarm optimization,
PD-EA : dynamic programming based exact algorithm, P-PDPA : pseudo −
polynomial dynamic programming algorithm, APC : approximation Pareto curve,
RSH : reserved − space heuristic, DMH : dynamic − mix heuristic, LB : lower bound,
MBO : marriage in honey − bees optimization, AC : ant colonyalgorithm.

6.2 Problèmes avec deux agents en compétition sur plu-
sieurs machines

Dans ce qui suit, nous passons en revue les travaux portant sur l’ordonnancement à deux agents
avec plus d’une machine. Contrairement aux travaux considérant deux agents et une seule machine,
les travaux considérant le cas de plusieurs machines sont peu nombreux. On peut regrouper ces tra-
vaux selon le type de machines utilisées, à savoir, des machines identiques, des machines uniformes
ou des machines non reliées (ou générales).

6.2.1 Travaux avec des machines parallèles identiques

Ce modèle d’ordonnancement considère m (m ≥ 2) machines parallèles identiques et N tâches
à exécutées. Les durées des tâches sont indépendantes des machines. Chaque tâches doit être
exécutée sur une ou plusieurs machines. Chaque tâche doit être traitée sur une seule machine sans
interruption ou avec interruption.

Balasubramanian et al Balasubramanian et al. (2009) ont été les premiers à considérer un
environnement à machines parallèles identiques. Ils étudient le cas où le critère de l’un des agents
est de minimiser le makespan Cmax et celui de l’autre est de minimiser la somme des dates de
fin de ses tâches

∑
Cj . Les auteurs de Leung et al. (2010) étudient plusieurs problèmes avec

des machines identiques dans lesquels les tâches sont préemptives et ont des dates de début au
plus tôt différentes. Les critères considérés dans leur travail sont de types : la somme des dates
de fin d’exécution

∑
Cj , le nombre des tâches en retard

∑
Uj et une fonction régulière de type

fmax. Chaque combinaison de fonctions objectifs conduit à un problème dont l’objectif est de
minimiser la fonction objectif d’un agent, à condition que la valeur objective de l’autre agent ne
dépasse pas un seuil donné. Wan et al. Wan et al. (2010) étudient un problème d’ordonnancement
à deux agents où les agents partagent deux machines identiques. Les auteurs considèrent le cas
des tâches préemptives et contrôlables. L’objectif du premier agent est de minimiser les dates
de fin d’exécution de ces tâches plus le coût de compression, tandis que le second agent veut
garder sa fonction de coût maximum fmax en dessous d’une valeur donnée. Les auteurs de Zhao
and Lu (2013) étudient deux problèmes d’ordonnancement à deux agents en compétition sur des
machines parallèles identiques où l’objectif est de minimiser soit le makespan, soit la somme des
dates de fin d’un agent, sous contrainte d’une borne supérieure sur le makespan de l’autre agent.
Lee et al Lee et al. (2016) s’intéressent également à un modèle similaire ayant comme objectif
la minimisation de la somme pondérée des dates de fin d’un agent, avec une borne supérieure
sur le makespan de l’autre agent. Les auteurs de Choi and Park (2017) considèrent un modèle
similaire dans lequel le nombre de tâches exécutées simultanément du second agent est limité,
bien que certaines machines soient disponibles. L’objectif est de minimiser la somme des dates de
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fin du premier agent, sous condition que la somme pondérée des tâches traitées du second agent,
sur chaque machine mi, soit égal ou supérieur à une valeur λi. Zhao et Lu Zhao and Lu (2016)
abordent également un modèle similaire où l’objectif est de minimiser le makespan du premier
agent tout en maintenant le makespan de second agent sous une valeur donnée. Yu et al Yu et al.
(2018) adressent un problème à deux agents qui partagent deux machines parallèles identiques.
L’objectif est de minimiser simultanément la somme des retards du première agent et le makespan
du second agent. Li and Lu Li and Lu (2017) étudient également un problème à deux agents
sur deux machines parallèles identiques, sous l’hypothèse qu’une tâche peut être rejetée avec une
pénalité encourue. La fonction objectif de chaque agent est la somme du coût d’ordonnancement
plus la somme des coûts des pénalités de rejet. Les auteurs considèrent plusieurs combinaisons de
fonctions, notamment le makespan, le retard maximal, la somme des dates de fin et le nombre
pondéré de tâches en retard. Pei et al. Pei et al. (2020) considèrent un problème d’ordonnancement
à deux agents en concurrence sur des machines identiques à traitement par batch en parallèle,
caractérisé par des détérioration cumulatives et des capacités limitées des machines. L’objectif est
de minimiser le makespan d’un agent avec une contrainte que le makespan de l’autre agent ne
dépasse pas un seuil donné. Sadi and Soukhal (2017) étudient un problème d’ordonnancement des
travaux concurrents sur machines parallèles identiques. Il s’agit d’un problème d’ordonnancement
multi-agent interférant. De nouveaux résultats de complexité ont été élaborés lorsque les travaux
sont de durées identiques. Certains problèmes sont montrés polynomiaux où des algorithmes de
résolution exactes sont développés et d’autres sont montrés NP-difficiles.

6.2.2 Travaux avec des machines parallèles uniformes

Dans ce modèle, chaque machine à sa propre vitesse qui est indépendante de la tâche et poten-
tiellement différente de celles des autres machines. Cependant, la durée de chaque tâche varie en
fonction de la vitesse de la machine sur laquelle cette tâche est traitée. Étant données que pj est
la durée de la tâche nj et si la vitesse de la machine mi, la durée de la tâche nj sur la machine mi

est la suivante pi,j = pj/si.
Les auteurs de Elvikis et al. (2011) s’intéressent à l’énumération totale du front de Pareto strict

pour un problème d’ordonnancement à deux agents en compétition sur des machines uniformes.
Ils considèrent que toutes les tâches ont la même durée. L’objectif de l’agent A est de minimiser
une fonction de coût non-décroissante, alors que c’est le makespan qui doit être minimisé pour
l’agent B. Elvikis et T’kindt Elvikis and T’kindt (2014) considèrent le même modèle ou les deux
fonctions objectifs sont de type fmax. Gerstl et Mosheiov Gerstl and Mosheiov (2013) considèrent
un problème d’ordonnancement de type juste-à-temps (JàT) avec des tâches de durées unitaires.
Ils étudient le cas où les machines sont identiques et aussi le cas où elles sont uniformes. L’objectif
est de minimiser la somme pondérée des retards et des avances pour un agent, sous une contrainte
d’une borne supérieure sur la déviation maximale (par rapport à une date de fin commune) des
tâches de l’autre agent.

6.2.3 Travaux avec des machines parallèles non reliées

C’est le cas le plus général, dans lequel les performances des machines dépendent des tâches à
exécuter. Les travaux intégrant une telle configuration dans un contexte à deux agents sont très
rares.

Sadi et al. (2014) considèrent un environnement d’ordonnancement avec m (m ≥ 1) machines
parallèles. L’ensemble des travaux à ordonnancer est divisé en K sous-ensembles disjoints. Chaque
sous-ensemble de travaux est associé à un agent. Les K agents sont en compétition pour exécuter
leurs tâches sur des ressources communes. L’objectif est de trouver un ordonnancement qui mini-
mise une fonction objectif globale f0, tout en maintenant la fonction objectif régulière de chaque
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agent fk à une valeur fixe εk (fk ∈ {fk
max,

∑
fk}, k = 0, . . . ,K). Ce problème est appelé problème

d’ordonnancement multi-agent avec une fonction objectif globale. Dans cet article, les auteurs étu-
dient le cas où la préemption est autorisée et le cas où la préemption est interdite. Les tâches sont
à exécuter sur machines parallèles générales. Si la préemption est autorisée, les auteurs montrent
que le problème est polynomial. Si la préemption n’est pas autorisée, de nouveaux résultats de
complexité sont élaborés et des approches de résolution basées sur la programmation dynamique
sont élaborées. Yin et al. Yin et al. (2016a) considèrent un problème d’ordonnancement de type
juste-à-temps. Le première agent désire maximiser le nombre pondéré de ses tâches qui sont ache-
vées exactement à leurs dates de fin souhaitées (c’est-à-dire les tâches juste-à-temps), tandis que le
second vise à maximiser soit le revenu maximum résultant de ses tâches terminées juste-à-temps,
soit le nombre pondéré de ses tâches terminées juste-à-temps. Dans Yin et al. (2019), les auteurs
traitent un problème d’ordonnancement à deux agents qui partagent des machines parallèles non
reliées. L’objectif global est de minimiser la somme des dates de fin des tâches d’un agent, sous
contrainte d’une borne supérieure sur le nombre pondéré des tâches en retard de l’autre agent.

6.2.4 Synthèse

Le Tableau 6.2 est une synthèse des travaux cités dans cette section. Les nouveaux acronymes
et abréviations introduits dans ce tableau sont présentés ci-dessous.

Contraintes : o : le nombre de tâches exécutées simultanément d’un agent est limité. Objectifs :∑
Wi : la somme pondérée des tâches traitées sur la machine mi,

∑
R : nombre de tâches rejetées,

γB
1 ∈ {Cmax,

∑
Lmax,

∑
Cj ,

∑
Uj} ; γA

2 ∈ {
∑

Cj ,
∑

Uj , fmax},
∑

cojx
B
j : somme des coûts de

compression ;
∑

wjJTj : le nombre pondéré des tâches terminées JàT.
Méthodes : IP : integer programming, MCPEA : minimal complete Pareto set

enumeration algorithm, CGS : column generation scheme, GH : greedy heuristic, BP :
branch− and− price.

Les problèmes d’ordonnancement à deux agents étudiés dans cette partie sont des cas particu-
liers du problème NP-difficile Qm | rj , pmtn |

∑
wjT

A
j ,

∑
wjT

B
j . En effet, nous introduisons pour

la première fois des aspects multi-compétences dans un contexte d’ordonnancement multi-agent,
ce qui représente une contribution importante dans ce domaine. On peut citer plusieurs caractéris-
tiques distinguant notre travail de ceux existant dans la littérature. Notre modèle intègre le cas de
ressources humaines multi-compétences avec différents niveaux de détails, par exemple, les types
de compétences, le niveau de maîtrise des compétences et la disponibilité des ressources. Notre
modèle tient également en compte des différents aspects liés aux tâches, telles que la préemption,
les dates de début et de fin souhaitées et la charge qui pourra être réalisée de chaque tâche par
semaine. De plus, deux types de contraintes sont considérées, notamment des contraintes dures et
des contraintes molles.
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Chapitre 7

Problèmes d’ordonnancement
multi-agent sous contraintes de
ressources multi-compétences
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Comme vu dans le Chapitre 4, les quotités des employés sur les projets ont un grand impact sur
la qualité des solutions obtenues. Les expériences menées ont montré que l’aménagement efficace
des quotités permet de réduire considérablement le coût et le temps de développement des projets.
Dans cette partie, nous étendons le problème présenté dans le Chapitre 4 pour inclure le cas
où les quotités des employés sur les projets ne sont pas fixées préalablement par le décideur. Nous
considérons que plusieurs chefs de projet, chacun gérant un ou plusieurs projets, sont en concurrence
pour obtenir les ressources humaines nécessaires à l’exécution de leurs projets. L’affectation des
employés pour l’ordonnancement des tâches doit optimiser une fonction objectif de chaque chef
de projets. Il s’agit d’un problème d’ordonnancement multi-agent dans un contexte de gestion de
projets.

Nous abordons deux problèmes d’ordonnancement à deux et trois agents, où les agents (chefs de
projets) sont en compétition sur l’utilisation des ressources humaines multi-compétences nécessaires
pour la réalisation de leurs tâches. Chaque agent est responsable de son propre sous-ensemble de
tâches et cherche à optimiser une fonction objectif qui dépend uniquement des dates de fin d’exé-
cution de ses tâches. D’abord, nous considérons le cas de deux agents en compétition. Puis, nous
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étudions le cas non-disjoint, c’est-à-dire deux agents en compétition sur l’utilisation des ressources
souhaitant chacun réduire les coûts des retards pondérés de ses propres tâches et un un troisième
agent, dit agent global. L’agent global en charge de gérer ses ressources humaines tout en veillant
sur leurs conditions de travail pour une meilleure efficacité. Ce dernier cas d’étude ajoute donc au
deuxième problème le faite que certaines contraintes peuvent être violées pour diminuer le coût du
retard lorsqu’il n’est pas possible de trouver une solution réalisable pour un horizon de planifica-
tion H donné. Cet objectif global cherche à minimiser la violation de certaines contraintes dites
souples afin de réduire les déviations indésirables par rapport aux objectifs des agents “locaux”.
Cette nouvelle mesure de performance considère la totalité des tâches à réaliser. Principalement,
deux approches de résolution sont considérées : ε-contrainte et l’énumération du front de Pareto.

7.1 Présentation des problèmes
Dans ce chapitre, les problèmes d’ordonnancement à l’étude peuvent être définis comme suit.

Soit K = {k1, . . . , kL} un ensemble de L projets devant être réalisés impérativement avant une
date d’échéance (horizon) commune H. Soit A et B deux chefs de projets, chacun responsable
d’un sous-ensemble disjoint de projets, i.e. chaque tâche appartient à un seul agent. Chaque projet
kl est découpé à un ensemble de tâches indépendantes et préemptives. On ne considère pas des
contraintes de précédence ni entre les projets ni entre les tâches. Soit N = {n1, . . . , nJ} l’ensemble
des tâches à réaliser. Comme les tâches sont indépendantes, nous supposons que l’ensemble NA =
{n1, . . . , nJA

} (resp. NB = {nJA+1, . . . , nJ}) est le sous ensemble de tâches de l’agent A (resp. B),
où N = NA ∪NB et NA ∩NB = ϕ. L’unité de temps considérée ici est la demi-journée.

Pour chaque tâche nj , on dispose d’une charge nominale cj (exprimée en hommes-jours, d’une
date de début au plus tôt rj (donnée en nombre de semaines) et d’une charge minimale notée
cmin
j (exprimée en demi-journées) pour quantifier le degré minimal de réalisation de cette tâche par

semaine. Dans le cas où l’employé affecté à la tâche nj travaille sur cette tâche pendant une semaine
donnée, il doit réaliser au moins sa charge minimale cmin

j . Ceci permet de limiter la fragmentation
de la tâche sur l’horizon temporel. Dans chaque semaine, l’employé affecté à la tâche nj ne doit pas
dépasser la charge maximale cmax

j de cette tâche. Un employé ne peut travailler que sur une seule
tâche durant une demi-journée donnée. Nous voulons éviter la perte de temps due au changement
de contexte des employés qui est nécessaire lors du passage d’une tâche à une autre. Ainsi, au cours
de chaque semaine, le nombre de tâches différentes sur lesquelles un employé travaille est inférieur
à une valeur donnée b, fixée pour tout le projet et tous les employés.

Soit E = {e1, . . . , eI} un ensemble de I employés multi-compétences travaillant dans l’en-
treprise. Chaque employé a une disponibilité par semaine (temps de travail) allant de 0 à 10
demi-journées. Cette disponibilité est connue au début de l’ordonnancement et n’est pas sujette
au changement. On désigne par Di,s la disponibilité de l’employé ei durant la semaine hs, où
hs ∈ H. Un employé peut intervenir dans plusieurs projets en parallèle, avec un taux maximum
de participation par projet à déterminer par le calcul de l’ordonnancement. Ainsi, au cours de
chaque semaine hs, chaque employé ei affecté au projet kl ne peut pas consacrer à ce projet plus
de Di,s ×Qi,l, où Qi,l est la quotité maximale de l’employé ei sur le projet kl.

Dans notre modèle, une fois qu’une tâche est attribuée à un employé possédant la compétence
requise, elle le reste pendant tout le temps de son exécution. Les capacités d’exécution des tâches
par les ressources sont présentées par une matrice de compétences binaire désignée par m, où
mj,i = 1 si l’employé ei maîtrise la tâche nj , et mj,i = 0 sinon. Cela pour dire que tous les
employés ne peuvent pas être affectés à une tâche. De plus, nous supposons que plusieurs employés
peuvent avoir des niveaux d’efficacité différents pour une même compétence. Comme chaque tâche
ne requiert qu’une seule compétence, on associe directement le niveau de compétence de l’employé
à la tâche. Le gestionnaire estime le niveau d’efficacité des employés selon la classification standard
de niveau d’expertise : junior, moyen et senior. Sur la base de ces estimations, nous attribuons un
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coefficient d’efficacité respectivement égal à 0, 0.5 et 1 à un junior, un moyen et un senior. Ainsi,
pour prendre en compte le niveau d’efficacité de l’employé dans le calcul du temps de traitement de
la tâche, on suppose une simple formule linéaire entre la charge nominale de la tâche et l’efficacité
de l’employé qui y est affecté. Nous appliquons cette formule pour convertir la charge nominale (cj)
de la tâche nj en durée (pj,i) en fonction du niveau d’efficacité (vj,i) de l’employé ei (on suppose
que l’employé ei maîtrise la tâche nj) : pj,i = (2 − vj,i)cj . Comme la charge nominale de chaque
tâche est donnée en nombre de jours, nous la multiplions par 2 pour la convertir en demi-journées.

Par l’utilisation de la notation discutée dans la Section 5.4, les problèmes abordés dans cette
partie du manuscrit sont décrits par :

1. Problèmes 1 (Pb1) : Qm,m− skill | CO, rj , pmtn | fA, fB et Qm,m− skill | CO, rj , pmtn |
(fA/fB) dans le cas où l’approche ε-contrainte est appliquée. m−skill désigne des ressources
multi-compétences

2. Problème 2 (Pb2) : Qm,m− skill | CO −GA, rj , pmtn | fG, fA, fB . fG est le critère global
appliqué sur la totalité des travaux des deux agents et fA (resp. fB) est la fonction objectif
de l’agent local A (resp B). Problème aussi appelé dans la littérature “ordonnancement
interférant”.

Le second problème Pb2 ajoute aux précédents Pb1 la possibilité de violer certaines contraintes.
Ces contraintes, nommées ici contraintes souples, comprennent les contraintes des charges mini-
males des tâches et les contraintes de nombre maximum de tâches effectuées par employé par
semaine. Le décideur autorise la violation de ces contraintes pour diminuer le retard ou lorsqu’il
n’est pas possible de trouver une solution réalisable pour Pb1. Ainsi, un objectif global consistant
à minimiser la violation de ces contraintes est ajouté pour réduire les déviations indésirables par
rapport aux conditions de travail “idéales”.

Contrairement aux méthodes de résolution introduites pour résoudre les problèmes étudiés dans
les chapitres précédents, les quotités sont des variables de décision déterminées de façon exacte ou
approchée. Pour les heuristiques et métaheuristiques, les solutions sont constituées principalement
de deux parties : (i.) La première partie spécifie les quotités des employés aux projets, notamment,
quels employés doivent réaliser quel(s) projet(s) et combien de temps au maximum ces employés
doivent y consacrer ; (ii.) La deuxième partie spécifie, à partir de ces quotités, une affectation
compatible des employés aux différentes tâches des projets.

L’ensemble des méthodes proposées nous permettent donc de calculer le front de Pareto exact
et approché. Pour déterminer le front exact, l’approche ε-contrainte est utilisée.

Dans le tableau 7.2, nous présentons les nouvelles notations introduites dans ce chapitre. Les
notations déjà utilisées dans le chapitre précédent restent valables et sont rappelées dans la Table
7.1.

Nous décrivons ci-dessous plus formellement les fonctions objectifs :

– fX =
∑

j∈NX
wjTj , où X ∈ {A,B}, Tj est le nombre de semaines de retard de la tâche nj

et wj le coût de pénalité de retard pour cette tâche. On note que, si une tâche nj prend au
moins une demi-journée de la semaine (dj + 1) avant sa date de fin, elle est en retard d’une
semaine (Tj = 1).

– fG =
∑J

j=1

∑H
s=rj

αu−j,s +
∑I

i=1

∑H
s=1 βo

+
i,s, où u−j,s est la déviation inférieure à cmin

j , o+i,s
est la déviation supérieure à b, et α et β sont des poids calculés sur la base des préférences
du décideur sur les contraintes. Plus le poids d’une contrainte est élevé, plus sa violation est
pénalisée.
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Données générales
H Horizon de planification des projets
K Ensemble de projets, K = {k1, . . . , kL}, |K|=L
E Ensemble des employés, E = {e1, . . . , ei}, |E|=I
N Ensemble de toutes les tâches, N = {n1, . . . , nJ}, |N |=J
Nl Ensemble des tâches appartenant au projet kl

Données sur les tâches
cj Charge nominale de la tâche nj (mesurée en jours-homme)
rj Date de début au plus tôt de la tâche nj (donnée en nombre de semaines)
dj Date de fin souhaitée de la tâche nj (donnée en nombre de semaines)
cmax
j Charge maximale de la tâche nj par semaine (mesurée en demi-journées)

cmin
j Charge minimale de la tâche nj par semaine (mesurée en demi-journées)

wj Coût de pénalité de la tâche nj

Fj Date de fin de la tâche nj (exprimée en nombre de semaines)
Tj Retard de la tâche nj (exprimé en nombre de semaines)

Données sur les employés
Di,s Disponibilité de l’employé ei durant la semaine hs (en demi-journées)
b Nombre maximum de tâches sur lesquelles un employé peut travailler durant chaque semaine

Données sur les tâches et les employés
vj,i Niveau d’efficacité de l’employé ei pour la tâche nj

pj,i Temps de traitement de la tâche nj en fonction du niveau d’efficacité de l’employé ei (en demi-journées)
mj,i 1 si l’employé ei maîtrise la tâche nj ; 0 sinon
vj Efficacité moyenne des employées pour réaliser la tâche nj .

Tab. 7.1 : Notations introduites dans le Chapitre 4

Paramètres
X l’indice de l’agent, X ∈ A,B
NX Sous ensemble des tâches de l’agent X, |NX | = JX et J = JA + JB

WLg
l Charge nominale du projet kl en compétence zg

Zl
g = {zg|g ∈ {1, .., G}} Ensemble de compétences nécessaires pour la réalisation du projet kl

Eg Ensemble de employés maîtrisant la compétence zg
Mi,g 1 si l’employé ei maîtrise la compétence zg requise par le projet kl ; 0 sinon

Tab. 7.2 : Nouvelles notations introduites dans ce chapitre

7.2 Méthodes exactes basées sur la programmation linéaire
Dans cette section, principalement deux modèles mathématiques sont développés : (i.) résolution

du problème d’ordonnancement du projet multi-agent (en compétition ou non-disjoint) basée sur
l’approche ε-contrainte ; (ii.) calculs des taux d’intervention par semaine de chaque employé sur
chaque projet. Ce dernier modèle est utilisé dans les méthodes approchées afin de déterminer une
allocation des employés aux projets.

7.2.1 Approche ε-contrainte

Dans cette section, nous présentons un modèle mathématique basé sur la programmation linéaire
en nombres entiers (PLNE). Ce modèle est basé sur l’approche ε-contrainte pour calculer une
solution de Pareto strict aux problèmes étudiés dans ce chapitre Qm,m−skill | CO, rj , pmtn, fB ≤
QB | fA et Qm,m− skill | CO −GA, rj , pmtn, fA ≤ QA, f

B ≤ QB | fG.
Pour déterminer une solution optimale au sens de Pareto, chaque instance est résolue deux fois.

Par exemple, lorsque nous avons deux agents en compétition CO, nous procédons comme suit :

1. Résoudre par le PLNE le problème CO en minimisant fA sous contrainte que fB ≤ QB ,
où QB est un paramètre de la méthode. La solution trouvée est optimale pour le critère de
l’agent A, notée (f∗A, QB).

2. Résoudre une deuxième fois le problème en minimisant fB sous contrainte que fA ≤ f∗A. La
solution, notée (f∗A, f∗B) ainsi obtenue est optimale au sens de Pareto.

Pour déterminer l’ensemble du front optimal, on utilise le PLNE d’une manière itérative en
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faisant varier la borne QB = f∗B − ϵ, où ϵ est un paramètre de la méthode. La procédure se répète
jusqu’à ce que QB soit en dessous de λ, où λ est le coût des retards de l’agent B après avoir
exécuté l’ensemble des tâches de l’agent A. Une des approches utilisées dans ce cas pour estimer λ
est l’approche lexicographique : minimiser le critère de l’agent A en ne considérant que ses travaux
dans le système, puis par l’approche ε-contrainte, résoudre le problème MinfB sous contrainte
fA ≤ f∗A.

Avant de présenter nos PLNE indexés-temps, nous allons décrire les variables de décision.

Variables de décision

– xj,i : Variable binaire égale à 1 si l’employé ei est affecté à la tâche nj ; 0 sinon.

– yj,i,s : Variable entière dans {0, 1, 2, . . . , 10} qui indique le nombre de demi-journées effectuées
de la tâche nj par l’employé ei durant la semaine hs.

– zj,i,s : Variable binaire égale à 1 si yj,i,s est supérieur à 0 ; 0 sinon.

– Fj : Date de fin de la tâche nj .

– Tj : Retard de la tâche nj .

– Qi,l : Quotité maximale de l’employé ej sur le projet kl (pourcentage du temps).

PLNE-Pb1

Fonction objectif

Minimiser
JA∑
j=1

wjTj (7.1)

Contraintes
I∑

i=1

xj,i = 1, j = 1, . . . , J (7.2)

xj,i ≤ mj,i, j = 1, . . . , J ; i = 1, . . . , I (7.3)

H∑
s=rj

yj,i,s = pj,i · xj,i j = 1, . . . , J ; i = 1, . . . , I (7.4)

I∑
i=1

yj,i,s ≤
I∑

i=1

cmax
j · xj,i, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (7.5)

I∑
i=1

zj,i,s ≤
I∑

i=1

xj,i j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (7.6)
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I∑
i=1

10 · zj,i,s ≥
I∑

i=1

yj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (7.7)

J∑
j=1

yj,i,s ≤ Di,s, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H (7.8)

∑
j∈Nl

yj,i,s ≤ Qi,l ·Di,s, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H; l = 1, . . . , L (7.9)

I∑
i=1

yj,i,s ≥
I∑

i=1

cmin
j ∗ zj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (7.10)

J∑
j=1

zj,i,s ≤ b, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H (7.11)

Fj ≥
I∑

i=1

s · zj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H; (7.12)

Fj − Tj ≤ dj , Fj , Tj ≥ 0 (7.13)

J∑
j=JA+1

wjTj ≤ QB (7.14)

La fonction objectif 7.1 minimise la somme des retards pondérés des tâches de l’agent A. La
contrainte 7.2 garantit qu’un seul employé doit être affecté à chaque tâche. La contrainte 7.3
assure qu’un employé ne doit pas travailler sur une tâche qu’il ne maîtrise pas. La contrainte 7.4
impose que si un employé est affecté à une tâche, il doit l’exécuter jusqu’à son intégralité. La
contrainte 7.5 garantit qu’au maximum cmax

j à exécuter de la tâche nj durant chaque semaine.
Les contraintes 7.6 et 7.7 garantissent que chaque tâche est exécutée par le même employé tout
au long de son exécution. La contrainte 7.7 permet de vérifier, pour chaque tâche, si l’employé qui
y est affecté a travaillé sur cette tâche au cours d’une semaine donnée. La contrainte 7.8 assure
que, pour une semaine donnée, aucun employé ne doit dépasser sa disponibilité. La contrainte 7.9
assure que, durant une semaine donnée, aucun employé ne doit dépasser sa quotité sur chaque
projet. La contrainte 7.10 garantit que si un employé travaille sur une tâche pendant une semaine
donnée, il doit effectuer de cette tâche au moins à la hauteur de sa charge minimale. La contrainte
7.11 garantit qu’au cours d’une semaine donnée, le nombre de tâches différentes sur lesquelles un
employé travaille doit être inférieur ou égal au nombre maximum autorisé (b). Les contraintes 7.12
et 7.13 déclarent respectivement, pour chaque tâche, la date de fin et le retard. Enfin, la contrainte
7.14 borne supérieurement la valeur de l’objectif de l’agent B (approche ε-contrainte).
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PLNE-Pb2

Pour résoudre à l’optimum le problème Qm,m − skill | CO − GA, rj , pmtn | (fG/fA, fB), la
modélisation du problème Pb2 suppose une légère modification du PLNE-Pb1 7.2.1 afin de tenir
compte de l’objectif de l’agent global et de la possibilité de violer les contraintes souples. Ces
violation sont pénalisées dans la fonction objectif finale comme suit :

– u+
j,s : déviation supérieure à cmin

j . associée à la tâche nj et à la semaine hs.

– u−j,s : déviation inférieure à cmin
j . associée à la tâche nj et à la semaine hs.

– o+i,s : déviation supérieure à b associée à l’employé ei et à la semaine hs.

– o−i,s : déviation inférieure à b associée à l’employé ei et à la semaine hs.

Les contraintes 7.10 et 7.11 du PLNE-Pb1 sont remplacées par les contraintes 7.15 et 7.16
suivantes :

I∑
i=1

yj,i,s − u+
j,s + u−j,s =

I∑
i=1

cmin
j ∗ zj,i,s, j = 1, . . . , J ; s = rj , . . . , H (7.15)

J∑
j=1

zj,i,s − o+i,s + o−i,s = b, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H (7.16)

Lorsque l’approche ε-contrainte est utilisée, pour le PLNE-Pb2 nous introduisons également la
nouvelle contrainte 7.17 :

JA∑
j=1

wjTj ≤ QA (7.17)

La fonction objectif du problème Pb2 est alors présentée par la formule 7.18.

Minimiser
I∑

i=1

H∑
s=ri

αu−i,s +

J∑
j=1

H∑
s=1

βo+j,s (7.18)

7.2.2 Génération des quotités exactes

Dans cette sous-section, nous développons le PLNE noté PGQexact, qui permet de déterminer
les quotités d’intervention de chaque employé aux projets. Ce PLNE a pour but d’affecter à chaque
projet les employés possédant les compétences nécessaires pour sa réalisation. Il doit également
préciser le temps de travail maximum que chaque employé consacre à chacun de ses projets.

Il s’agit d’un PLNE à indexation temporaire qui considère uniquement les contraintes liées aux
disponibilités hebdomadaires des employés, ainsi que les charges des projets à réaliser, et qui peut
être décrit comme suit.

On introduit des variables entières Yi,l,s,g ∈ {0, 1, 2, . . . , 10}. Cette variable binaire indique le
temps effectif que l’employé ei doit consacré au projet kl durant la semaine hs en travaillant sur la
compétence zg. La variable entière Qi,l ∈ {0, 1, 2, . . . , 10} indique la quotité maximale de l’employé
ei affectée au projet kl. La variable entière d−i,s (entre 0 et Di,s) qui est égale à la disponibilité non
utilisée de l’employé ei durant la semaine hs.
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PGQexact :

Minimiser
I∑

i=1

H∑
s=1

d−i,s (7.19)

s.c.

Yi,l,s,g ≤ 10 ·Mi,g i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H; g = 1, . . . , G; = l, . . . , L; (7.20)

G∑
g=1

Yi,l,s,g ≤ Di,s ·Qi,l, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H; l = 1, . . . , L (7.21)

L∑
l=1

G∑
g=1

Yi,l,s,g + d−i,s = Di,s, i = 1, . . . , I; s = 1, . . . , H (7.22)

I∑
i=1

H∑
s=1

Yi,l,s,g = WLg
l , l = 1, . . . , L (7.23)

La fonction objectif (7.19) évite le fait que les employés travaillent, durant chaque semaine,
moins que leur disponibilité. Elle minimise la somme des disponibilités non employées des employés
(temps de travail inactif). La contrainte (7.20) garantit qu’un employé ne doit pas travailler sur
un projet dont il ne maîtrise aucune des compétences requises par ce projet. La contrainte (7.21)
garantit qu’un employé doit respecter la charge allouée à un projet selon la quotité fixée et sa
disponibilité. La contrainte (7.22) permet de respecter la disponibilité par semaine de chaque
employé. La contrainte 7.23 impose que la charge nominale de chaque projet en chaque compétence
va être réalisée entièrement.

7.3 Méthodes de résolution approchées
Comme les problèmes à résoudre sont NP-difficiles au sens fort, cette section présente deux

schémas de résolution approchées pour déterminer des solutions non dominées des problèmes Pb1
et Pb2 : approche globale et approche itérative. Les deux schémas font appel à un algorithme
génétique de type NSGA-II. La différence entre les deux schémas réside dans la partie dédiée aux
calculs des quotités et affectations des employés aux tâches/projets.

– Une approche globale : le calcul des quotités et l’affectation des employés aux projets n’est
pas remis en cause, et ils sont déterminés au fur et à mesure de la résolution du problème.

– Une approche itérative : on introduit un modèle itératif en deux phases. Dans la première
phase, on calcule les quotités nécessaires des employés aux projets. Dans la deuxième phase,
on résout le modèle. S’il existe des projets en retard, on ajuste les quotités et on résout de
nouveau le modèle, et ainsi de suite.

Dans ce qui suit, nous détaillons les approches de résolution proposées.
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7.3.1 Approche globale

Cette approche, désignée par AGL, se base sur une procédure exacte et une heuristique hybride
pour résoudre de manière approchée les problèmes étudiés. La procédure exacte utilise le PLNE
PGQexact pour générer les quotités initiales des employés et leur affectation aux projets. Ensuite,
à partir de ces quotités, un algorithme glouton est appliqué pour déterminer des solutions initiales.
Les solutions retournées par l’algorithme glouton sont ensuite améliorées par la recherche tabou
proposée pour la version mono-objectif du problème du Chapitre 4 (cf. Section 4.4.3). Via des
règles de priorité différentes, nous générons un premier ensemble de solutions qui constituera alors
la première partie de la population initiale de l’algorithme NSGA-II permettant de déterminer un
front de Pareto approché.

La Figure 7.1 présente le schéma général de AGL dont les principales étapes sont les suivantes :

Étape 1 : Calculer les quotités des employés aux projets en utilisant la procédure exacte PGQexact de
type PLNE.

Étape 2 : Déterminer les solutions initiales, en utilisant l’algorithme glouton AG en modifiant la liste
des priorités des tâches (choix de la tâche suivante à affecter et choix de l’employé).

Étape 3 : Appliquer l’algorithme recherche tabou pour améliorer les solutions initiales.

Étape 4 : À partir de la population initiale, appliquer l’algorithme NSGA-II pour calculer des bonnes
solutions de compromis (front de Pareto approché).

Dans ce qui suit, nous détaillons l’approche AGL à partir de l’étape 2.

7.3.1.1 Algorithme glouton

Cet algorithme représente une adaptation de l’algorithme glouton à trois-phases introduit dans
la Section 4.3 et conçu pour résoudre le problème étudié dans le Chapitre 4. Nous utilisons des
règles de priorité ainsi que des heuristiques simples pour construire rapidement et efficacement des
solutions initiales de bonnes qualité. Cette étape est très importante car une affectation appro-
priée peut aider l’algorithme à obtenir rapidement de bonnes solutions, tandis qu’une affectation
inappropriée peut rendre difficile la recherche des solutions faisables.

Cet algorithme glouton renvoie toutes les solutions générées après un délai limité AGmax.
Chaque solution initiale est générée en deux étapes. La première étape consiste à déterminer un
ordre dans lequel les tâches seront sélectionnées et la deuxième étape consiste à affecter les tâches
aux employés. Le choix de l’employé pour chaque tâche est conditionné par la charge de travail qui
lui a déjà été attribuée. Une charge de travail équilibrée entre les employés augmente les chances
de faisabilité de la solution. Nous détaillons ci-dessous les deux étapes de l’algorithme glouton.

1. La première étape consiste à retourner la liste des tâches ordonnées selon l’ordre croissant de
nombre d’employés maîtrisant chaque tâche. Par exemple, une tâche maîtrisée par un seul
employé doit être attribuée avant une autre tâche maîtrisée par deux employés. Cela permet
de s’assurer que les employés les plus indispensables ne sont pas surchargés par d’autres
tâches qui ont plusieurs options d’affectation. Lorsque deux tâches sont maîtrisées par le
même nombre d’employés, dans ce cas, la première tâche à affecter est choisie selon la règle
de priorité WLPT.

2. La deuxième étape consiste à affecter les employés aux tâches des projets. Pour réaliser cette
étape, nous procédons comme suit. Premièrement, pour chaque tâche nj prise dans l’ordre
de la liste des tâches, les employés maîtrisant nj sont sélectionnés et ordonnés selon l’ordre
décroissant de leurs disponibilité sur le projet correspondant. Cela signifie que l’employé le
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Sélectionner les parents 

Début

Appliquer le croisement et la mutation

Arrêt

Non

Améliorer la population avec la méthode TS 

La taille de la population  
enfant 

Déterminer les quotités des employés sur projets, en
utilisant       

Appliquer l’algorithme glouton     pour initialiser la
population        

 

 
 

 

 
 

Évaluer la faisabilité et la fonction d'adaptation de chaque
individu, en utlisant   MFMC

Évaluer la population enfant        , en utilisant  MFMC

Oui

Appliquer le tri selon la dominance et la crowding
distance sur                   

Non

Oui

Fig. 7.1 : Schéma de l’approche globale AGL.

110



7.3. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES

Algorithm 5 : Pseudo-code de l’algorithme glouton.

1 : Entrée : N liste des tâches rangées selon l’ordre croissant du nombre d’employés maîtri-
sant chaque tâche ; τ tot : la disponibilité des employés sur les projets

2 : Sortie : σ l’affectation des employés aux tâches
3 : pour chaque tâche nj ∈ N faire
4 : kl : Projet auquel la tâche nj appartient
5 : Ej : Liste des employés maîtrisant la tâche nj

6 : BinomiaList = ϕ
7 : pour chaque employé ei ∈ Ej faire
8 : Ajouter (ei, τ

tot
i,l ) à BinomiaList

9 : fin pour
10 : Trier BinomiaList dans l’ordre décroissant de τ tot

11 : NoAffecte = vrai, cout = 0
12 : tant que NoAffecte faire
13 : si BinomiaList[cout][1]− pj,i ≥ 0 alors
14 : Affecter l’employé BinomiaList[cout][0] à la tâche nj

15 : NoAffecte = faux
16 : fin si
17 : cout++
18 : fin tant que
19 : Mettre à jour la disponibilité de l’employé sélectionné
20 : Mettre à jour la liste d’affectation σ
21 : fin pour
22 : retourner σ

plus disponible sera affecté à nj . On note qu’avant de sélectionner cet employé on soustrait
à sa disponibilité pj,i le temps de traitement de la tâche. Ceci afin d’assurer qu’il dispose
suffisamment de disponibilité pour accomplir la tâche. Autrement, si l’employé n’a pas assez
de disponibilité, le deuxième employé de la liste sera sélectionné et ainsi de suite. Enfin, nous
mettons à jour la disponibilité de l’employé sélectionné.

La première et la deuxième étapes génèrent une seule solution. Les solutions restantes sont
générées itérativement en effectuant de simples opérations de mutation sur la liste des priorités des
tâches, puis en répétant la deuxième étape. L’algorithme 5 présente plus formellement la procédure
de génération des solutions initiales.

7.3.1.2 NSGA-II : adaptation aux problèmes à résoudre

La procédure générale d’une méthode NSGA-II est déjà présentée dans la Section 5.7. Nous
rappelons ici les éléments généraux de cette méthode qui sont à définir. (i) le schéma de codage
pour représenter un individu ou une solution, (ii) les opérateurs génétiques pour générer et modifier
de nouveaux individus, (iii) la fonction d’adaptation (ou fitness function en anglais) pour mesurer
et comparer les qualités des individus, (iv) les paramètres de l’algorithme (c’est -à-dire taille de la
population Pmax, le nombre des points de croisement Pc et de mutation Pm, critère d’arrêt Gmax).
Notre implémentation de cet algorithme applique ces éléments comme suit.

Représentation de l’individu
Le codage de l’individu est une tâche fondamentale et importante lors de l’application d’un

algorithme évolutionnaire. Un schéma de codage approprié de la solution peut aider l’algorithme à
obtenir facilement des solutions de haute qualité, le cas échéant, il peut dégrader considérablement
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la performance de l’algorithme.
Un chromosome (ou un individu ou une solution) contient un nombre déterminé de gènes, et est

divisé en un ou plusieurs segments. Dans notre cas : un individu est représenté par une affectation
des employés aux tâches ; un gène correspond à une tâche ; un segment correspond à l’ensemble des
tâches affectées à un employé ; et la longueur du segment correspond au nombre de tâches dans ce
segment. Ainsi, on utilise dans le schéma de codage d’un individu un séparateur (0) pour indiquer
le début et la fin de chaque segment.

Afin de comprendre le schéma de codage, considérons le cas où chaque agent est chargé de
l’exécution d’un seul projet. Trois employés (e1, e2, e3) peuvent être affectés aux différentes tâches
des projets. Les projets sont constitués de 8 tâches (n1–n8) à planifier sur un horizon de deux
semaines. Chaque agent veut minimiser la somme pondérée des retards de ses tâches. Le Tableau
7.3 indique pour chaque tâche, l’employée ayant la compétence requise pour la réaliser. Les colonnes
grises représentent les tâches de l’agent B, tandis que les autres colonnes représentent les tâches
de l’agent A.

n1 n2 n3 n4 n5 n6 n7 n8

cj 3 5 2 6 4 4 5 3
mj,1 1 0 0 1 1 0 0 1
mj,2 1 1 1 1 0 0 1 1
mj,3 0 0 1 0 1 1 1 1

Tab. 7.3 : Affectations possibles des employés aux tâches.

La Figure 7.2 montre un exemple de codage d’un individu qui correspond à une affectation
compatible des employés aux tâches. Cet exemple indique que les tâches {n4, n5} sont affectées à
l’employé e1, {n1, n2, n7} sont affectées à l’employé e2 et {n3, n6, n8} sont affectées à l’employé
e3. Le chiffre 0 est un séparateur utilisé pour séparer deux affectations.

0 0

Fig. 7.2 : Représentation d’individu.

Population initiale
La population initiale est construite en appliquant l’algorithme glouton décrit dans la Section

7.3.1.1. On note que la taille des solutions retournées par cet algorithme peut être inférieure à
la taille maximale de la population Pmax (ou Pmax est un paramètre de l’algorithme NSGA-II).
Dans ce cas, des opérations de mutation sont appliquées sur les individus élitistes pour compléter
la population initiale.

Opérateurs génétiques Les opérateurs génétiques se composent de plusieurs éléments clés :
sélection, croisement, mutation, tri de la population et fonction d’adaptation.

– Sélection : cet opérateur choisit parmi les individus de la population parent, ceux qui vont
se reproduire et génèrent la population enfant (offspring) pour l’itération suivante. Pour ce
faire, nous utilisons la méthode du tournoi binaire qui est l’un des opérateurs de sélection les
plus courants. Cette méthode choisit au hasard un couple de parents parmi la population et
compare leurs fonctions d’adaptation. Si les deux parents sont dans le même front, alors on
compare leurs crowding distances, et celui avec la plus grande crowding distance est conservé.
Sinon, si les deux parents sont dans des fronts différents, la solution ayant le meilleur front
de Pareto (c’est-à-dire celle avec la meilleure valeur de la fonction objectif) est conservée.

– Croisement (ou crossover) : une fois la section est effectuée, tous les parents choisis, passent
à l’étape de la reproduction. C’est là que tous les parents se recombinent d’une manière
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ou d’une autre pour créer une nouvelle population qui sera utilisée dans la prochaine étape
génétique (la mutation). Le processus de combinaison de deux parents est ce qu’on appelle
souvent le croisement. Le croisement consiste à générer un ou plusieurs nouveaux individus en
effectuant un croisement entre deux parents. L’individu résultant hérite partiellement des ca-
ractéristiques de ses parents. Nous utilisons les deux opérateurs de croisement PBX (position
based crossover) et OBX (order based crossover) proposés dans Syswerda (1991). Le choix
de ces opérateurs de croisement est effectué sur la base de l’étude réalisée par Kellegöz et al.
(2008) qui compare les performances de 11 opérateurs de croisement. Leur travail considère
un problème de minimisation des retards pondérés des tâches sur une seule machine. Leurs
résultats expérimentaux montrent l’efficacité des opérateurs de croisement OBX et PBX par
rapport aux autres opérateurs pour résoudre ce type de problèmes d’ordonnancement. Nous
détaillons ci-dessous les différentes étapes de ces deux opérateurs. De plus, deux exemples
correspondants sont présentés dans les Figures 7.3 et 7.4.

– Opérateur de croisement OBX
– Sélectionner aléatoirement plusieurs gènes (tâches) à partir d’un parent (P1 par

exemple).
– Placer les tâches sélectionnées dans le nouvel individu, en respectant leurs positions

exactes qu’ils occupent dans l’autre parent (P2).
– Supprimer les tâches qui sont déjà choisies dans l’autre parent (P2) afin d’éviter de

répéter ces tâches dans le nouvel individu (O1).
– Insérer les tâches restantes dans le nouvel enfant (O1), de gauche à droite, dans

l’ordre de leur apparition dans le parent (P2).
– Placer les tâches restantes dans le nouvel enfant (O1), de gauche à droite, dans

l’ordre de leur apparition dans le parent (P2).
– En changeant les rôles des parents, la même procédure peut être appliquée pour

générer le deuxième enfant (O2).
– Opérateur de croisement PBX

– Sélectionner aléatoirement un ensemble de tâches à partir d’un parent (P1 par
exemple).

– Placer les tâches sélectionnées dans le nouvel enfant O1, en respectant leurs positions
d’origines dans P1.

– Supprimer les tâches qui sont déjà sélectionnées dans le deuxième parent P2. La
séquence des tâches restantes dans P2 contient uniquement les tâches dont le nouvel
enfant O1 a besoin.

– Placer les tâches restantes dans O1, de gauche à droite, dans l’ordre dans lequel ils
apparaissent dans le parent P2.

– En changeant les rôles des parents, la même procédure peut être appliquée pour
générer le deuxième enfant (O2).

La similarité entre la population enfant et la population parent dépend du nombre de points
de croisement. Ce nombre Pc représente le nombre des tâches sélectionnées pour les injecter
dans l’individu enfant. Une grande valeur de Pc donne une plus grande probabilité de créer
des individus similaires à leurs parents et une petite valeur de Pc permet de sélectionner des
solutions éloignées.

– Mutation : cet opérateur est appliqué lors de la dernière étape de la génération de la popula-
tion pour l’itération suivante. Il est utilisé afin de maintenir une diversité entre les individus,
et par conséquent, aider à éviter une convergence prématurée vers un optimum local. Elle
est appliquée à chaque individu enfant après qu’elle ait été créée lors de l’étape de croise-
ment. La mutation consiste à choisir aléatoirement deux employés (e1 et e2, par exemple)
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0 0

0 0

0 0

* * *

Parent 1

Parent 2

Enfant 1

Fig. 7.3 : Illustration de l’opérateur de croisement OBX.

0 0

0 0

0 0

* * *

Parent 1

Parent 2

Enfant 1

Fig. 7.4 : Illustration de l’opérateur de croisement PBX.

qui ont au moins une seule compétence en commun. Ensuite, toutes les tâches initialement
attribuées à e1 qui demandent cette compétence seront attribuées à e2. L’inverse s’applique
pour les tâches attribuées à e2. Cette opération est effectuée Pm fois, avec Pm un nombre
positif compris entre 2 et 10.

– Tri de la population : cette étape suit la même procédure de tri selon la dominance proposée
par Deb et al. (2002). La crowding distance est également appliquée.

– Fitness d’adaptation : la valeur de la fitness de chaque individu repose sur la valeur de la
fonction objectif du problème considéré Pb1 ou Pb2. Les fonctions objectifs considérées sont
comme suit.

– Problème Pb1 : la fonction objectif minimise simultanément la somme des retards pon-
dérés des deux agents : fA =

∑JA

j=1 wjTj et fB =
∑J

j=JA+1 wjTj .
– Problème Pb2 : la fonction objectif minimise à la fois les déviations indésirables des

contraintes souples par rapport à leurs objectifs et les deux objectifs des agents : fG =∑J
j=1

∑H
s=rj

αu−j,s +
∑I

i=1

∑H
s=1 βo

+
i,s, fA =

∑JA

j=1 wjTj et fB =
∑J

j=JA+1 wjTj .

Une affectation est ainsi évaluée en calculant le flot maximum à coût minimum, telle introduite
dans la Section 4.3.2 du Chapitre 4.
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7.3.2 Approche itérative

Cette approche (désignée par AIT ) correspond à un modèle qui résout d’une manière itérative
les problèmes étudiés. Comme mentionné précédemment, cette approche opère en deux phases.
Dans la première phase, on cherche à déterminer les quotités initiales des employés aux projets. Pour
ce faire, nous appliquons une procédure heuristique de génération des quotités (PGQheur). Dans la
deuxième phase, à partir de ces quotités, on cherche à résoudre l’affectation et l’ordonnancement
des tâches par l’algorithme glouton et l’algorithme génétique précédemment détaillés. Au cours du
processus de l’algorithme génétique et après un nombre donnée d’itérations PAQmax, une autre
procédure désignée par PAQheur, est appliquée pour ajuster les quotités afin de réduire les retards.

Figure 7.5 montre le schéma général du processus de AIT . Nous récapitulons ci-dessous les
principales étapes de ce processus.

Étape 1 : Calculer les quotités initiales des employés aux projets en utilisant la procédure PGQheur.

Étape 2 : Déterminer une population initiale en utilisant l’algorithme glouton AG.

Étape 3 : Appliquer l’algorithme de recherche tabou pour améliorer la population initiale.

Étape 4 : À partir de cette population, appliquer l’algorithme NSGA-II pour calculer un front de Pareto
approché.

Étape 5 : Après chaque PAQmax itérations de l’algorithme NSGA-II, et s’il existe des projets en retard
dans la population, appliquer la procédure PAQheur pour ajuster ces quotités.

Dans les sections suivantes, nous décrivons la procédure de génération et d’ajustement des
quotités.

7.3.2.1 Procédures de génération et d’ajustement des quotités

(a) Procédure de génération des quotités (PGQheur)
L’objectif de cette procédure est de déterminer efficacement une allocation initiale des employés

aux charges nominales des projets. Sachant qu’un employé peut intervenir dans plusieurs projets,
cette procédure doit fixer pour chaque employé un taux d’intervention maximum dans chacun de ces
projets. L’ensemble du processus de cette procédure est décrit plus formellement dans l’Algorithme
6. Les besoins en compétences pour chaque projet kl sont exprimées en charge nominale WLg

l et
données dans la liste Zl

g. Pour chaque compétence zg ∈ Zl
g, on sélectionne la liste des employés Eg

maîtrisant cette compétence. Ensuite, la charge nominale WLg
l de la compétence zg est repartie

uniformément entre des employés sélectionnés aléatoirement de la liste Eg.
(a) Procédure d’ajustement des quotités (PAQheur)
Cette procédure est utilisée lorsque des solutions avec retards ont été trouvées pour certains

individus de la population. L’idée est de mieux répartir les quotités non utilisées “le surplus” en
les affectant aux projets avec des retards important et ainsi pour les diminuer.

Afin d’obtenir le résultat décrit ci-dessus, nous avons construit deux tableaux. Le premier
contient les quotités prévues, c’est-à-dire celles utilisées pour la méthode NSGA-II au début, et
le second contient les quotités réelles de la solution qui présente le plus de retard. Ce que nous
avons appelé quotités réelles sont les quotités déterminées par la résolution du problème de flot
maximum à coût minimum permettant d’évaluer la solution. En effet, après avoir exécuté l’algo-
rithme permettant de calculer le flot maximum à coût minimum sur le graphe, le flot qui passe sur
les arcs situés entre les nœuds “Projet, semaine” et “Semaine” donne la quotité réelle utilisée par
chaque employé sur chaque projet. Ainsi, en regardant ces deux tableaux, on peut voir où la quotité
prévue est strictement supérieure à la quotité réelle utilisée. Le processus de cette procédure est
décrit dans Algorithme 7.
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Sélectionner les parents 

Début

Appliquer le croisement et la mutation

Arrêt

Non

Améliorer la population avec la méthode TS 

La taille de la population  
enfant 

Déterminer les quotités des employés sur projets, en
utilisant       

Appliquer l’algorithme glouton     pour initialiser la
population        

 

 
 

 

 
 

Évaluer la faisabilité et la fonction d'adaptation de chaque
individu, en utlisant   MFMC

Évaluer la population enfant        , en utilisant  MFMC

Oui

Appliquer le tri selon la dominance et la crowding
distance sur                   

Non

Oui

Et

Existe-t-il  
des projets en retard

Oui

Non

Ajuster les quotités par la procédure           

 

 
 

Fig. 7.5 : Schéma de l’approche itérative AIT .
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Algorithm 6 : Pseudo-code de la procédure de génération des quotités initiales (PGQheur)

1 : Entrée : K : Liste des projets ; Dtotal : Les disponibilités totales des employés durant
l’horizon de planification

2 : Sortie : Qprev : Quotités prévues des employés sur les projets
3 : pour chaque Projet kl ∈ K faire
4 : pour chaque Compétence zg ∈ Zl

g faire
5 : tant que WLg

l > 0 faire
6 : Sélectionner un employé aléatoirement de Eg.
7 : si WLg

l < Dtotal
i alors

8 : Affecter ei à WLg
l

9 : sinon
10 : Choisir aléatoirement αa entre 40% et 60%
11 : Affecter ei à αa de WLg

l

12 : Mettre à jour WLg
l

13 : fin si
14 : Mettre à jour Dtotal

i

15 : Mettre à jour Qprev

16 : fin tant que
17 : fin pour
18 : fin pour
19 : retourne Q

Algorithm 7 : Pseudo-code de la procédure d’ajustement des quotités (PAQheur)

1 : Entrée : Kr : Liste des projets en retard ; Qprev : Quotités prévues des employés sur les
projets ; Qrel : Quotités réelles des employés sur les projets

2 : Sortie : Qprev : Quotités prévues modifiées
3 : ListTrinome = ϕ
4 : pour chaque Employé ei ∈ E faire
5 : pour chaque Projet kl ∈ K faire
6 : si Qrel < Qprev alors
7 : Ajouter le trinôme à ListTrinome
8 : fin si
9 : fin pour

10 : fin pour
11 : pour chaque trinôme dans ListTrinome faire
12 : Alimenter ListProEnRetard de l’employé
13 : pour chaque Projet en retard dans ListProEnRetard faire
14 : Constituer le trinôme correspondant
15 : Ajouter la quotité inutilisée au trinôme constitué
16 : Retirer la quotité inutilisée du trinôme en cours
17 : Mettre à jour Qprev

18 : fin pour
19 : fin pour
20 : retourne Qprev
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7.4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons les caractéristiques des instances et les résultats expéri-
mentaux de différentes approches de résolution proposées. Les expérimentations menées consistent
en trois parties. La première partie est consacrée à la résolution du problème Pb1 (deux agents en
compétition) et ainsi au calcul du front de Pareto exact et approché. La deuxième partie quant
à elle, est dédiée à l’analyse des performances des méthodes de résolution dédiées aux problème
Pb2. Et enfin, la troisième partie met l’accent sur l’apport de l’introduction de l’agent global sur
la réduction des pénalités de retard de chaque agent.

Les expérimentations ont été menées sur un Intel® coreTM i7-1.9 GHz avec 16 Go de RAM sous
Windows 10. Tous les algorithmes ont été écrits en Python. Le solveur CPLEX 12.8.0 associé à
l’API Python a été utilisé pour résoudre les modèles GPNE et PLNE, en utilisant les paramètres
du solveur par défaut à l’exception du paramètre temps.

7.4.1 Jeux de données pour les problèmes Pb1 et Pb2

Les méthodes proposées dans cette section sont validées expérimentalement sur des instances
dérivées des situations réelles (voir la Section 4.5.3.1). Pour réaliser nos expérimentations, nous
avons généré artificiellement 8 ensembles d’instances (T1–T8) avec 40 instances par ensemble.
Chaque ensemble d’instances a les mêmes caractéristiques que les instances de taille réelle avec un
nombre différent d’employés et de tâches. Toutes les compétences requises par les projets peuvent
être exercées par les employés de l’entreprise.

Le Tableau 7.4 présente les caractéristiques de certains paramètres généraux par ensemble
d’instances. De gauche à droite, les colonnes indiquent le type d’instance, l’horizon de planification
des projets, le nombre de projets, le nombre d’employés et la dernière colonne correspond au
nombre de tâches. Pour chaque groupe d’instances, le nombre de tâches par agent est choisi entre
{0, 4 × J ; 0, 5 × J ; 0, 6 × J}, avec J est le nombre de tâches. Les plages des paramètres restants
sont sélectionnées de la même manière que dans les instances réelles Treal (voir Tableau 4.15).

Ensemble
d’instances

H L I J

T1 4 2 3 15
T2 4 2 3 20
T3 6 2 5 25
T4 8 2 10 50
T5 10 4 15 100
T6 14 4 20 150
T7 18 4 25 200
T8 24 4 30 250

Tab. 7.4 : Valeurs des paramètres généraux par ensemble d’instances

7.4.2 Cas de deux agents en compétition (Pb1)

Dans cette section, nous allons d’abord présenter les performances de l’approche exacte pour
calculer le front de Pareto optimal, puis analyser les performances des heuristiques après avoir fixé
les paramètres et opérateurs des approches proposées.
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7.4.2.1 Performances expérimentales de PLNE-Pb1

Cette section présente les résultats expérimentaux permettant de trouver l’intégralité du front
optimal de Pareto exact pour le problème Qm | CO,m−skill, rj , pmtn | fA, fB . Cela permet aussi
de déterminer la taille des instances du Pb1 qui peuvent être résolues par le modèle PLNE-Pb1 en
temps raisonnable, lorsque l’approche ε-contrainte est utilisée (cf Section 7.2.1).

D’après les premières expériences, l’utilisation des solutions de départ (warm start) pour ré-
soudre le programme linéaire en nombres entiers semble améliorer considérablement les résultats
obtenus. Pour cela, nous avons utilisé l’algorithme glouton pour déterminer des solutions à partir
desquelles le PLNE-Pb1 est initialisé.

L’un des inconvénients de la méthode ε-contrainte est qu’il y a autant de calculs à faire que
de valeurs de QB . En outre, il peut arriver que plusieurs valeurs différentes de QB donnent des
solutions redondantes ou des solutions faiblement dominées. Par exemple, le cas d’un front de Pareto
composé des points suivants : {(α, β0), (α, β1), (α, β2,...,(α, βn)}, avec β1 < β2,..., βn. Parmi toutes
les solutions de ce front, la procédure va garder uniquement la solution (α, βn), car elle domine
faiblement les autres. Il est claire alors que la performance de la méthode ε-contrainte dépend
fortement des valeurs du paramètre QB . Dans notre cas, la procédure commence par une valeur de
QB générée en résolvant le problème par l’approche lexicographique. D’abord, on résout le problème
avec seulement les tâches de l’agent A considérées. Par la suite, selon l’approche ε-contrainte, nous
générons le premier point extrême en tenant compte de la valeur optimale de l’objectif de l’agent
A avec objectif la minimisation du critère de l’agent B. Puis, à chaque itération, la valeur de QB

est diminuée de manière itérative afin d’obtenir tous les points constituant le front de Pareto exact
(cf. Section 7.2.1). Dans ce cas, la procédure utilise le paramètre ϵ dont la valeur est égale à la
valeur de la pénalité minimale des poids des tâches de l’agent B : ϵ = mini∈JB

(wi).
Le Tableau 7.5 présente les résultats obtenus sur les différents ensembles d’instances. Dans ce

tableau, de gauche à droite, les colonnes font référence au type d’instances, au nombre moyen de
solutions de Pareto faible, nombre moyen de solutions de Pareto strict et au temps de calcul moyen
du PLNE en secondes.

Ensemble
d’instances

Nombre
moyen de
solutions
de Pareto

faible

Nombre
moyen de
solutions
de Pareto

strict

Temps
de calcul
moyen du
PLNE (s)

T1 6.54 5.87 23.47
T2 6.24 5.56 33.91
T3 5.98 5.32 41.42
T4 5.52 4.12 292.43
T5 5.14 4.83 342.43
T6 - - -
T7 - - -
T8 - - -
Tab. 7.5 : Front de Pareto exact : problème Pb1

On constate que PLNE-Pb1 est performant pour résoudre les instances de moyenne taille (de
moins de 100 tâches). En effet, pour ces instances, le modèle arrive à trouver chaque solution au
bout de 6 minutes. De même, le temps moyen pour calculer chaque front de Pareto optimal est
inférieur à 30 minutes. Par contre, le modèle semble avoir des difficultés à trouver les fronts de
Pareto exacts pour les instances de plus de 100 tâches dans la limite du temps fixé, c’est le cas des
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ensembles T6, T7 et T8. Pour l’ensemble des instances de ces trois derniers ensembles, nos fronts
de Pareto de référence seront ceux trouvés par le solveur dans les temps impartis, nommés “MFP”
pour Meilleurs Fronts de Pareto.

7.4.2.2 Paramétrage des méthodes approchées et choix des opérateurs : cas Pb1

Ayant recours aux algorithmes de type NSGA-II cela nécessite une phase de paramétrage et
choix des opérateurs importants. Ainsi, une première campagne de tests est menée pour décider
expérimentalement du choix des différents paramètres. Ensuite, une deuxième campane de tests
est réalisée pour analyser l’efficacité de NSGA-II selon l’opérateur de croisement choisi (OBX ou
PBX, cf. Figures 7.3 et 7.4). Une troisième campagne de tests est effectuée pour savoir l’impact de
l’application de la recherche tabou (TS) introduite dans la Section 4.4.3 sur les solutions obtenues
par la méthode NSGA-II.

Pour évaluer la qualité des solutions retournées, nous avons utilisé deux indicateurs de per-
formance décrits dans la Section 5.5. Ces indicateurs sont la distance générationnelle (DG) et la
taille du front de Pareto (TFP). Dans cette partie de nos expérimentations, nous avons utilisé
10 instances de chaque ensemble de nos jeux de données. Notons que, pour obtenir les fronts de
Pareto exacts pour les instance T1–T5, nous avons exécuté le modèle PLNE-Pb1 sans limite de
temps (jusqu’à ce que le front de Pareto soit obtenu). Cependant, la méthode exacte n’a pas pu
retourner les fronts de Pareto exacts pour les instances sur les ensembles T6–T8. De ce fait, nous
avons récupéré les meilleurs front de Pareto “MFP” après 2h/instance sur de temps de calcul
de PLNE-Pb1 (le solveur a obtenu une solution faisable pour chacune des 10 instances de chaque
groupe).

Les quotités des employés sur les projets sont initialement calculées par le PLNE PGQexact. Ces
valeurs n’ont donc pas été modifiées afin de conserver la cohérence des tests, mais il a été estimé
que leur modification n’aurait pas conduit à des conclusions différentes quant aux performances
des méthodes.

Paramétrage de NSGA-II
Les paramètres considérés sont la taille de la population, le nombre d’itérations, le nombre de

points de croisement et le nombre de points de mutation. Sur chaque instance, l’algorithme NSGA-
II a été exécuté 5 fois avec chaque combinaison des paramètres. Les meilleurs valeurs obtenues sont
présentées dans le tableau 7.6. Pour chaque exécution, l’algorithme génétique a été lancé à partir
des mêmes solutions initiales générées par l’heuristique glouton HG afin de garantir la cohérence
des tests. Pour fixer le nombre de points de croisement, nous avons effectué les tests avec les
deux opérateurs de croisement. On a constaté d’une manière rassurante que les meilleures valeurs
obtenues sont souvent les mêmes avec les deux opérateurs.

Paramètre Plage Valeur
Taille de la population, Pmax [100,300] 200
Nombre d’itérations, Gmax [200,3000] 1000

Nombre de points de croisement, Pc [1,10] 8
Nombre de points de mutation, Pm [1,10] 7

Tab. 7.6 : Paramétrage expérimentale de NSGA-II

Choix d’opérateur de croisement
En utilisant les valeurs de paramètres présentées dans le Tableau 7.6, nous avons exécuté l’al-

gorithme NSGA-II 5 fois en utilisant les opérateur de croisement OBX et PBX. Pour chaque
exécution, NSGA-II avec chaque opérateur de croisement a été lancé à partir des mêmes solutions

120



7.4. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

initiales générées par l’heuristique gloutonne HG. Figure 7.6 résume les résultats obtenus avec cha-
cun des opérateurs. Pour les ensembles d’instances T1–T5, les distances générationnelles moyennes
sont calculées entre les fronts de Pareto exacts et les fronts de Pareto approchés. Pour les restes
des ensembles (T6–T8), les distances générationnelles moyennes sont calculées entre les fronts de
Pareto MFP et les fronts de Pareto MFP . .

Fig. 7.6 : Comparaison des opérateurs de croisement

Les résultats illustrés par la Figure 7.6 montrent que pour résoudre le problème d’ordonnance-
ment multi-agent, l’opérateur OBX a une meilleure performance par rapport à l’autre opérateur
PBX. En fait, NSGA-II a une convergence plus stable et plus rapide avec l’opérateur génétique
OBX. De plus, on a constaté d’une manière rassurante que les temps de calcul pour les deux opé-
rations de croisement sont presque les mêmes pour chaque taille de problème. Nous retenons donc
l’opérateur de croisement OBX.

Impact de la méthode recherche tabou sur la qualité du front approché
Comme mentionné précédemment, la méthode recherche tabou peut être appliquée sur les

populations pour améliorer la qualité des solution retournées.
Des expériences ont été menées pour identifier la meilleure fréquence (nombre de fois) d’appels

à cette méthode afin d’améliorer les solutions calculées par NSGA-II. L’objectif est de garder un
bon ratio entre la qualité du front de Pareto et le temps de calcul. NSGA-II a été exécuté avec les
meilleures valeurs des paramètres obtenues et le meilleur opérateur de croisement déduit.

Figure 7.7 montre les distances générationnelles calculées entre les fronts de Pareto exacts et
MFP et les fronts de Pareto approchés, respectivement. Dans cette figure, nous avons reporté
4 expériences réalisées avec différentes fréquences d’appels de la méthode TS (voir tableau 7.7).
Nous avons également utilisé les mêmes 10 instances précédent de chaque ensemble. La courbe
noire montre la distance générationnelle pour le front de Pareto obtenu en appliquant uniquement
le NSGA-II. La courbe rouge montre la distance générationnelle pour le front de Pareto obtenu
en appliquant la méthode TS uniquement sur la population initiale. La courbe bleu (resp. verte)
montre la distance générationnelle pour le front de Pareto obtenu en appliquant la méthode TS
chaque 10 (resp. 5) générations. Nous avons utilisé les meilleures valeurs présentées dans le tableau
7.6 pour paramétrer notre méthode NSGA-II.
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Expérience Fréquence d’appel de TS
Exp 1 Sans le TS
Exp 2 1 (sur la population initiale)
Exp 3 10
Exp 4 5

Tab. 7.7 : Paramétrage de la fréquence d’appels de la méthode TS depuis NSGA-II

Fig. 7.7 : Impact de la méthode TS sur le front de Pareto optimal obtenu par NSGA-II

À partir des résultats montrés dans la Figure 7.7, on peut observer clairement que la méthode
TS a un effet très intéressant sur la performance du NSGA-II. En appliquant la méthode TS à
la population initiale, la distance générationnelle diminue d’une manière significative. De plus, un
plus grande nombre de solutions non-dominées ont été trouvées et beaucoup de solutions retournées
se trouvent sur le front de Pareto optimal avec une distribution uniforme. D’autre part, nous
pouvons observer que le fait d’appeler la méthode TS toutes les 5 ou les 10 itérations, apporte peu
d’amélioration sur la qualité du front approché, si on le compare au temps de calcul qui augmente.
Sur la base de ces résultats, nous avons décidé d’appliquer la méthode TS une seule fois et sur la
population initiale.

7.4.2.3 Analyse des performances de NSGA-II vs heuristique gloutonne

Un des objectifs maintenant est d’évaluer à quel point NSGA-II améliore les solutions obtenues
par l’heuristique gloutonne. Tableaux 7.8 et 7.9 résument les résultats expérimentaux des méthodes
HG, NSGA-II et la méthode exacte (en limitant le temps de calcul de PLNE-Pb1 à 30 minutes par
instance). Le premier tableau, nous donne les déviations du front de Pareto obtenu par chacune des
ces méthodes approchées par rapport aux fronts de Pareto exacts, tandis que le deuxième tableau
résume les déviations des fronts de Pareto obtenus pas ces méthodes par rapport aux meilleurs
fronts de Pareto trouvés (c’est-a-dire par rapport au MFP ). Rappelons qu’un temps de calcul
supérieur à 10 min ne répond pas aux exigences de l’entreprise. Nous avons utilisé les meilleures
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valeurs obtenues pour le paramétrage de l’algorithme génétique (cf Tableau 7.6). Les solutions
retournées par l’algorithme glouton sont récupérées après un délai HGmax limité à 5 min. Nous
avons exécuté les deux algorithmes 10 fois et les valeurs moyennes sont calculées et rapportées.
Pour chaque exécution de NSGA-II, nous avons utilisé la même population initiale générée par
HG afin d’assurer la cohérence des tests. De même, les quotités des employés sur les projets sont
identiques est fixées pour les deux approches de résolution et correspondent aux valeurs retournées
par le PLNE PGQexact.

Pour comparer entre les résultats de ces trois méthodes, nous avons utilisé quatre indicateurs
de performances différents. Ces indicateurs sont la taille moyenne du front de Pareto (TFP), l’hy-
pervolume (HV) moyenne, la distances générationnelle (DG) moyenne, et le temps de calcul moyen
en seconds (dans la colonne CPU).

Ensemble
d’instances

PLNE-Pb1 NSGA-II HG

TFP∗ CPU ∗ (s) TFP HV DG CPU(s) TFP HV DG
T1 5.42 746.22 4.82 0.82 3.51 177.12 2.81 0.47 8.91
T2 5.91 961.86 4.13 0.76 4.43 182.72 3.54 0.43 9.32
T3 5.52 1212.98 3.89 0.73 3.87 202.98 2.95 0.38 8.12
T4 4.23 1663.78 3.63 0.68 4.43 256.10 2.42 0.35 7.25
T5 4.85 17892.21 3.51 0.64 5.14 301.45 2.26 0.28 7.89

Tab. 7.8 : Évaluation de performance de NSGA-II vs Front de Pareto optimal

Ensemble
d’instances

PLNE-Pb1 NSGA-II HG

HV TFP CPU(s) TFP HV DG CPU(s) TFP HV DG
T6 0.58 2.25 69762.81 4.51 0.62 5.14 189.95 3.42 0.18 6.91
T7 0.52 2.19 88190.11 3.41 0.68 5.14 212.34 3.11 0.11 6.89
T8 0 - - 1.12 0.59 5.14 271.73 0 0.18 7.12

Tab. 7.9 : Évaluation de performance de NSGA-II vs MFP retourné par PLNE-Pb1

Les points qui peuvent être attirés de l’analyse des résultats présentés dans le Tableau 7.8 (par
rapport aux front exacts) et le Tableau 7.9 (par rapport aux front MFP ) sont les suivants. On peut
constater que la taille des fronts de Pareto (TFP ) générés par le NSGA-II sont très proches de la
taille des fronts de Pareto stricts générés par la méthode exacte. Prenons par exemple les instances
T5. La taille moyenne du front de Pareto optimal est égale à 4.85 et celle du front de Pareto généré
par le NSGA-II est égale à 3.51. En comparant les deux distances générationnelles obtenues par les
méthodes NSGA-II et HG, respectivement, nous pouvons remarquer que l’algorithme NSGA-II a
considérablement réduit la DG obtenue par la méthode HG. Pour les instances T5, par exemple,
la distance générationnelle du front générés par le HG est égale à 7.89 contre une valeur égale à
5.15 obtenue par le NSGA-II. Les hypervolumes dominés par les fronts de Pareto approchés est
plus grand que ceux dominés par les fronts de Pareto obtenus par la méthode exacte (après 30
minutes de calcul fixé sur le PLNE-Pb1) et le HG. À partir du tableau 7.9, on peut constater
que les résultats de l’algorithme NSGA-II surclassent les résultats de la méthode exacte (après
30/instance minutes de calcul du PLNE-Pb1) ainsi que ceux de la méthode HG. Pour les instance
T7, par exemple, les hypervolumes dominés sont de valeur moyenne égale à 0.52 pour la méthode
exacte, 0.11 pour le HG, et 0.68 en moyenne. Pour les instances T8 la méthode exacte n’arrive
pas à retourner une solution faisable dans le temps de calcul fixé, les distances générationnelles
sont de valeur moyenne égale à 7.12 pour le HG, et 5.14 pour le NSGA-II. Pour tous les ensembles
d’instances, le temps de calcul de NSGA-II est très acceptable pour une heuristique (inférieur à
5 minutes ). À travers ces résultats, nous pouvons conclure clairement que l’algorithme NSGA-II
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améliore significativement les solutions obtenues par l’heuristique gloutonne.
Dans la suite et pour la résolution du problème Pb1, nous allons mettre l’accent sur les perfor-

mances des approches de résolutions proposées lorsque les quotités ne sont pas connues par avance.
Rappelons que l’approche de résolution globale notée AGL s’appuie sur le modèle mathématique
PGQexact pour déterminer les quotités d’intervention de chaque employé sur les projets, quant à
la méthode itérative, notée AIT , les quotités sont ajustées au fur et à mesure de l’exécution.

7.4.2.4 Analyse des performances de AGL vs AIT pour le problème Pb1

Cette section rapporte les résultats expérimentaux de l’approche de résolution globale AGL et
de l’approche de résolution itérative AIT pour résoudre le problème Qm | CO,m−skill, rj , pmtn |
fA, fB . Trois différentes campagnes de tests sont réalisées. La première campagne vise à analyser
la performance de AGL, en évaluant la qualité du modèle PGQexact développé. La deuxième
campagne vise à équilibrer la fréquence d’appel de la procédure PAQheur lors du processus AIT .
Enfin, dans la troisième campagne, nous comparons la qualité des solutions retournées par les deux
approches.

Résultats PGQexact

Cette section présente les résultats expérimentaux du modèle mathématique PGQexact (cf Sec-
tion 7.2.2). Comme indiqué précédemment, ce modèle est utilisé par le AGL dans le but de déter-
miner des affectations (quotités) initiales des employés aux projets. Cette phase de résolution est
primordiale car en partant de quotients efficaces et bien pensées, on augmente considérablement
les chances de trouver une bonne solution.

PGQexact a été testé sur tous les ensembles d’instances de nos jeux de données. Le Tableau 7.10
montre les résultats obtenus après un temps de calcul limité à 5 min par instance. Dans ce tableau,
de gauche à droite, les colonnes font référence au type d’instance, au nombre d’instances réalisables,
au nombre de solutions qui sont prouvées comme étant les solutions optimales, au temps moyen
nécessaire pour prouver l’optimalité, et aux déviations moyennes par rapport à l’optimalité pour
les instances qui ne sont pas résolues de manière optimale.

Ensemble
d’ins-
tances

Nombre
d’instances
réalisables

Nombre
d’instances

résolues
jusqu’à

l’optimalité

Temps
moyen pour

atteindre
l’optimalité

(s)

Déviation moyen
par rapport
a l’optimal

T1 40 40 72.8 0%
T2 40 40 122.2 0%
T3 40 40 150.7 0
T4 40 37 194.6 3.3%
T5 40 35 206.5 4.1%
T6 40 31 223.2 5.3%
T7 40 25 243.8 6.4%
T8 40 22 296.7 7.2%

Tab. 7.10 : Résultats du PGQexact après un temps de calcul limité à 5 min

Les résultats présentés dans le Tableau 7.10 montre la performance du modèle PGQexact en
termes de faisabilité et d’optimalité. Le modèle arrive à trouver une solution réalisable pour chaque
instance. De plus, toutes les solutions obtenues pour les instances de type T1–T3 sont des solutions
optimales. Le modèle n’arrive pas à retourner une solution optimale pour 3/40, 5/40 et 9/40
instances des ensembles T4, T5 et T6, respectivement. Pour les instances T7 et T8, un grand
nombre d’instances (15, et 18) ne sont pas résolues de manière optimale. Cependant, l’écart relatif
en moyenne par rapport à l’optimum est très acceptable (6, 4% pour l’ensemble T7 et 7, 2% pour
T8).
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Résultats de la procédure d’ajustement des quotités

Comme mentionné ci-dessus, le but de cette nouvelle campagne de tests est de fixer une fré-
quence efficace pour appeler la procédure d’ajustement des quotités. Dans nos expériences, nous
avons exécuté AIT 10 fois sur les mêmes 5 instances représentatives de chaque ensemble d’ins-
tances. L’algorithme génétique a été lancé avec les meilleures valeurs des paramètres (voir Tableau
7.6), ainsi qu’avec l’opérateur de croisement OBX.

En faisant varier le paramètre PAQmax, différents résultats expérimentaux sont obtenus. Par
chaque exécution de la procédure AIT , nous avons exécuté le AIT avec les mêmes solutions initiales
déterminées par PGQheur et une nouvelle valeur de PAQmax.

Dans le Tableau 7.11, nous présentons les résultats obtenus. Les colonnes de ce tableau font
référence à la fréquence d’appel de cette procédure dans le AIT , à l’hypervolume moyen (HV), à
la distance générationnelle (DG) et au temps de calcul moyen (CPU).

Fréquence
d’appel de
PAQheur

HV DG CPU(s)

5 0.73 5.22 308.56
10 0.71 5.86 268.61
20 0.63 6.12 245.31
30 0.58 6.78 217.53
40 0.51 7.2 196.56

Sans le
PAQheur

0.47 8.94 270.31

Tab. 7.11 : Paramétrage de la fréquence d’appel de PAQheur

D’après les résultats du tableau 7.11, nous pouvons conclure qu’en augmentant la fréquence
d’appel de PAQmax les solutions sont considérablement améliorées, et ceci se confirme quelque
soit la métrique de performance utilisée. Ainsi, les tests effectués montrent aussi que le temps
d’exécution est modérément augmenté. Afin de garder un bon ratio qualité/temps, nous avons
décidé de fixer le paramètre PAQmax à 10 itérations.

Résultats expérimentaux des deux approches de résolution

Cette partie des expériences conclut le travail effectué pour résoudre le problème Qm | CO,m−
skill, rj , pmtn | fA, fB . Son objectif est de comparer les différentes approches de résolution du
problème, en utilisant les trois métriques de performance (c’est-à-dire HV, DG, et TFP). Nous avons
exécuté chacune des deux approches 10 fois et les valeurs moyennes sont calculées et présentées
dans le Tableau 7.12. Les tests sont menés sur toutes les instances de nos ensembles de jeux de
données.

Ensemble
d’instances

AGL AIT

TFP HV DG CPU(s) TFP HV DG CPU(s)
T1 5.1 0.88 3.81 161.98 4.85 0.67 4.91 98.91
T2 5.39 0.86 4.38 172.21 4.54 0.73 6.32 123.32
T3 5.09 0.79 3.75 212.89 4.95 0.61 4.12 188.12
T4 4.93 0.71 3.98 252.42 4.42 0.62 4.91 207.25
T5 4.81 0.68 4.47 311.54 4.06 0.51 5.11 267.89
T6 3.73 0.61 4.12 354.24 3.22 0.45 5.52 287.25
T7 3.21 0.58 4.97 381.41 2.91 0.41 6.23 321.34
T8 3.03 0.52 5.13 452.42 2.12 0.38 6.92 397.65

Tab. 7.12 : Résultats de la comparaison des approches de résolution AGL et AIT : cas problème Pb1
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Dans le Tableau 7.12, les résultats conduisent aux points suivants. Les deux métriques HV
et DG montrent que l’approche AGL domine légèrement l’approche AIT . Cependant, la taille du
front de Pareto est très souvent légèrement grande avec l’approche AIT . Nous observons également
que le temps de calcul de l’approche AIL est inférieur à celui de l’approche AGL, et ce pour tous
les types d’instances. Sur la base de ces résultats, nous concluons que l’approche AGL surclasse
légèrement l’approche AIT pour la résolution du problème Pb1.

7.4.3 Cas de deux agents en compétition avec un agent global (Pb2)

Cette section est consacrée à la résolution exacte et approchée du problème Qm,m − skill |
CO −GA, rj , pmtn, fA ≤ QA, f

B ≤ QB | fG. Tous d’abord, nous présentons les performances de
l’approche exacte pour calculer le front de Pareto optimal, puis nous analysons les performances
des heuristiques.

L’ensemble des tests conduits dans la suite sont effectués sur la base des conclusions du travail
mené pour le cas Pb1 en terme de paramétrage des algorithmes proposés. Nous avons utilisé les
mêmes jeux de données du cas Pb1.

7.4.3.1 Performances de la méthode exacte pour la résolution du Pb2

Cette section présente les résultats expérimentaux du PLNE-Pb2 où l’approche ε-contrainte est
utilisée pour déterminer le front optimal.

Ensemble
d’instances

Nombre
moyen de

solutions de
Pareto faible

Nombre
moyen de

solutions de
Pareto strict

Temps de
calcul moyen
du PLNE (s)

T1 7.76 6.86 36.56
T2 7.24 6.95 41.56
T3 6.98 6.21 56.78
T4 6.78 5.97 193.65
T5 5.16 5.65 392.21
T6 - - -
T7 - - -
T8 - - -

Tab. 7.13 : Front de Pareto exact : problème Pb2

Similaire aux résultats exacts du problème Pb1, on constate également que le modèle mathé-
matique PLNE-Pb2 s’en sort bien pour la résolution des instances de moins de 100 (T1–T5). Par
contre, il ne parvient pas à prouver l’optimalité des solutions retournées pour le reste des instances
(T6–T8). Pour les instances T1–T5, le PLNE-Pb2 arrive à résoudre chaque solution au bout de 7
minutes. De même, nous remarquons que le nombre de solutions de Pareto faibles et strictes est
plus important que dans le cas du problème Pb1. Ceci est dû au fait que certaines contraintes ont
été relâchées. Pour les instances T5, par exemple, le PLNE-Pb1 génère en moyen 4.83 solutions
strictes (resp. 5.14 solutions faibles), lorsque le PLNE-Pb2 en propose 5.65 solutions strictes (resp.
5.16 solutions faibles). D’autre part, nous observons qu’on général le temps de calcul est augmenté
dans le cas du Pb2, ce qui s’explique par le fait de l’introduction d’une nouvelle contrainte et un
nouveau objectif. Toujours pour les instances T5, le temps de calcul moyen du PLNE-Pb1 est égal
à 342.43 seconds et celui du PLNE-Pb2 est égal à 392.21 seconds.

7.4.3.2 Performances des méthodes approchées AGL et AIT pour le problème Pb2

Dans cette partie de nos expérimentations, nous évaluions les résultats des approches de réso-
lution AGL et AIT pour le cas du problème Qm,m− skill | CO −GA, rj , pmtn, fA ≤ QA, f

B ≤
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QB | fG. Pour la comparaison des résultats, nous utilisons les trois métriques de performance
(c’est-à-dire HV, DG, et TFP). Nous avons exécuté chacune des deux approches 10 fois et les
valeurs moyennes sont calculées et présentées dans le Tableau 7.12. De même, les tests sont menés
sur toutes les instances de nos ensembles de jeux de données.

Ensemble
d’instances

AGL AIT

TFP HV DG CPU(s) TFP HV DG CPU(s)
T1 5.8 0.90 4.21 131.71 4.54 0.96 4.31 108.67
T2 5.18 0.92 4.58 197.44 5.89 0.95 4.92 184.67
T3 5.59 0.89 4.71 242.79 4.05 0.91 5.12 208.24
T4 3.12 0.88 4.68 292.28 4.22 0.87 5.75 236.71
T5 3.87 0.84 4.87 356.81 4.61 0.88 6.11 297.65
T6 2.35 0.68 4.92 394.33 3.92 0.75 6.24 331.23
T7 2.41 0.71 5.19 411.81 3.11 0.72 7.65 401.07
T8 2.37 0.57 5.98 472.92 2.97 0.68 7.13 421.16

Tab. 7.14 : Résultats de la comparaison des approches de résolution AGL et AIT cas problème Pb2

Les résultats numériques dans le Tableau 7.14 conduisent aux remarques suivantes. La première
remarque concerne la métrique hypervolume. Nous pouvons constaté que les l’hypervolumes moyens
dominés par les fronts de Pareto approchés sont proches pour les deux méthodes de résolution. La
comparaison des fronts de Pareto approchés obtenus par les deux approches révèle que l’approche
AGL est plus performante puisque les distances générationnele calculées sont plus petites comparées
par les valeurs obtenues avec l’approche AIT . Cependant, le temps de calcul moyen de l’approche
AIL est légèrement inférieur à celui de l’approche AGL et sont tous inférieurs à 8 minutes, et ce
pour tous les types d’instances. Ces résultats confirment que l’approche AGL surclasse légèrement
l’approche AIT pour la résolution des deux problèmes.

7.4.4 Analyse de l’apport de l’agent global sur les résultats des agents
locaux

Cette section à pour objectif d’examiner l’effet d’intégrer un agent global pour la gestion des
projets. A cette fin, nous comparons les retards des deux agents locaux pour les deux différents
cas : celui où les violations des contraintes sont interdites (cas Pb1) et celui où les violations
des contraintes souples sont autorisées (cas Pb2). Pour diversifier les tests, nous avons utilisé une
instances de chaque ensemble de jeux de données. Les fronts de Pareto sont générés par l’approche
AGL car celui qui donne les meilleurs résultats. Les résultats sont illustrés dans la Figure 7.8, où les
points bleus sont les solutions du problème Pb1 et ceux en rouge sont les solutions du problème Pb2.
Le Tableau 7.15 donne, pour chacune de ces 8 instances, les déviations moyennes des contraintes
par rapport à leurs objectifs.

Ces résultats montrent que le fait de considérer un agent global a considérablement contribué à
réduire les résultats des ensembles de tâches des agents locaux, c’est un fait escompté et attendu.
De même, nous constatons que le degré de violation des contraintes souples est très raisonnable (de
0.58% et 0.72% pour l’instance de la plus petite taille (T1) jusqu’à 5.26% et 6.43% pour l’instance
de la plus grande taille (T8)).

7.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons étudié des problèmes d’ordonnancement de projets multi-agent

pour l’affectation de ressources multi-compétences aux charges des projets. Dans chacun de ces
problèmes, plusieurs chefs de projets sont en concurrence pour l’utilisation de ressources (employés)
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(a) Instance T1 (b) Instance T2

(c) Instance T3 (d) Instance T4

(e) Instance T5 (f) Instance T6

(g) Instance T7 (h) Instance T8

Fig. 7.8 : Exemples de fronts de Pareto
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Tab. 7.15 : Écart moyen de chaque instance par rapport aux objectifs des contraintes

Instance Objectif 1 Objectif 2
T1 0.58 0.72%
T2 0.62% 0.82%
T3 1.02% 2.14%
T4 2.82% 3.22%
T5 3.21% 3.84%
T6 4.33% 5.65%
T7 5.16% 5.94%
T8 5.26% 6.43%

dont la disponibilité est limitée et les compétences variées. Chaque chef de projet (ou agent) est
responsable de l’exécution de son/ses projet(s), et doit donc négocier l’utilisation des ressources
avec les autres chefs de projets. Tous les projets sont disjoints. Chaque chef de projet cherche
donc à constituer son équipe d’employés en définissant une quotité allouée à chacun, c’est-à-dire
à définir le taux de participation par semaine d’un employé aux projets en question. Un employé
peut intervenir dans divers projets. Le but de chaque chef de projet est de minimiser la somme des
retards pondérés de son sous-ensemble de tâches.

Deux problèmes d’ordonnancement font l’objet du travail présenté dans cette partie. Le premier
problème (noté Pb1) est de type optimisation sous contrainte avec deux agents en compétition. Le
deuxième problème (noté Pb2) s’agit d’un problème d’ordonnancement à deux agents en compé-
tition et un objectif global. Il ajoute au premier problème le faite que certaines contraintes (dites
contraintes souples, désignées par le décideur) peuvent être violées lorsqu’il n’est pas possible de
trouver une solution réalisable pour le problème Pb1 ou pour diminuer le coût du retard des tâches
de chaque agent. Ainsi, un objectif global consistant à minimiser la violation de ces contraintes est
ajouté.

Afin de résoudre les problèmes étudiés, nous présentons deux modèles mathématiques basés
sur la programmation linéaire en nombres entiers (PLNE). Ces modèles sont basés chacun sur
l’approche ε-contrainte pour déterminer les fronts de Pareto exacts. Cependant, cette méthode
n’est efficace que pour résoudre les instances de moins de 100 tâches. Nous développons donc par
la suite deux approches heuristiques. Tout d’abord, une approche globale qui détermine une seule
fois les quotités des employés aux projets via un modèle mathématique simplifié. Puis, à partir
de ces quotités, calcule un ordonnancement pour minimiser le retard des tâches de chaque agent.
La deuxième approche, qui est une approche itérative, commence la cherche avec des quotités
initiales déterminées par une procédure heuristique. Puis, en ajustant ces quotités au cours des
itérations, elle cherche à diminuer les retards. Les deux approches de résolution utilise un algorithme
génétique NSGA-II efficace pour calculer les fronts de Pareto approchés. Nous avons également
développé une recherche tabou qui est appelée pour générer la population initiale, appliquée sur
des solutions initiales générées par les heuristiques gloutonnes. Les résultats de ces approches
ont été comparés en termes de qualité des solutions sur des instances de taille réelle. Tous les
algorithmes développés trouvent rapidement de bonnes solutions. Les expériences montrent une
légère dominance de l’approche globale dans ce contexte.
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Conclusion générale et perspec-
tives

Dans cette thèse nous avons étudié un ensemble de problèmes d’ordonnancement multi-projet
à contraintes de ressources multi-compétences partagées. Dans chacun de ces problèmes, de mul-
tiples projets doivent être exécutés simultanément et achevés dans un horizon de planification fixe
(semaines consécutives). Chaque projet est décomposé en un ensemble de tâches indépendantes
et préemptives, avec des dates de début au plus tôt et de fin souhaitées associées aux différentes
tâches et sans des contraintes de précédence explicites. Chaque tâche doit être exécutée par un
seul employé possédant plusieurs compétences et un niveau d’efficacité par compétence. De plus,
ce niveau d’efficacité est prise en compte dans le temps d’exécution de la tâche. Les ressources
considérées sont constituées par des équipes d’employés dont la disponibilité est limitée et les com-
pétences sont variées. Un employé peut intervenir dans plusieurs projets. De plus, pour chaque
employé nous avons une disponibilité hebdomadaire connue au début de l’ordonnancement et n’est
pas sujette au changement. Dans chacun des problèmes étudiés, l’objectif est de déterminer un
ordonnancement des tâches dans le temps, tout en minimisant une ou plusieurs fonctions objectifs.
Un ordonnancement est défini par une affectation des employés aux tâches ainsi que la charge que
chaque employé doit accomplir de chacune de ses tâches au cours de chaque semaine de l’horizon
de planification connu.

Les problèmes qui nous intéressaient ont été examinés selon les deux cas de figures ci-dessous.

– Cas de quotités fixées : simule le cas idéal ou la décision d’affectation des employés aux projets
est centralisée. Dans ce cas, les employées sont alloués aux différents projets selon des quotités
maximales fixées par le décideur. Ainsi, les disponibilités par semaine de chaque employé sont
réparties entre les différents projets au prorata de ses quotités sur ces projets. Ce cas fait l’ob-
jet du travail réalisé dans la première partie de la thèse (Chapitres 2, 3 et 4). Au Chapitre 2,
nous introduisons des notions introductives sur l’ordonnancement de projets, et les différentes
méthodes de résolutions, exactes et approchées de la littérature. Le Chapitre 3 établit un état
de l’art approfondi des travaux en lien avec notre sujet. À savoir, problèmes d’ordonnance-
ment de projets à contraintes de ressources limitées, problèmes d’ordonnancement de projet
à contraintes de ressources multi-compétences et problèmes d’ordonnancement multi-projet.
Le Chapitre 4 présente le modèle générale du problème résolu dans la première partie de la
thèse. Comme susmentionné, dans ce modèle, les quotités ou les taux maximaux d’allocation
des employés aux projets sont prédéterminés. Une seule fonction objectif est à minimiser : la
somme des retards pondérés plus la somme pondérée des violations des contraintes molles. Il
s’agit donc d’un travail sur l’ordonnancement de projet monocritère.

– Cas de quotités non-fixées : simule le cas où la décision d’affectation des employés aux projets
est le fruit d’un processus non centralisé faisant intervenir plusieurs agents (chefs de projets).
Chaque agent est responsable de son propre sous-ensemble de tâches et cherche à optimiser
une fonction objectif qui dépend uniquement des dates de fin d’exécution de ses tâches, il est
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en compétition avec les autres agents sur l’utilisation des ressources. Deux types de problèmes
d’ordonnancement à deux agents ont été abordés. Le premier est de type optimisation sous
contrainte, où l’objectif est de minimiser le critère d’un agent, tout en bornant supérieurement
la valeur du critère du second agent. Nous nous intéressons à générer le front de Pareto.
L’approche ε-contrainte est utilisée principalement pour déterminer le front exact. Le second
problème d’ordonnancement traite le cas de deux agents avec une fonction objectif globale. Il
ajoute au deuxième problème le faite que certaines contraintes peuvent être violées. Ainsi, un
objectif global est ajouté consistant à minimiser la violation de ces contraintes en réduisant les
déviations indésirables par rapport aux objectifs de ces contraintes. Ces problèmes sont donc
abordés dans la deuxième partie du manuscrit (Chapitres 5, 6 et 7). Le Chapitre 5 introduit
des notions générales sur l’ordonnancement multi-agent. Le Chapitre 6 dresse un état de l’art
des problèmes d’ordonnancement multi-agent. Le Chapitre 7 présente les problèmes traités.
Nous présentons également dans le même chapitre différentes approches de résolution, exactes
et approchées, appliquées sur ces problèmes.

Notons que l’ensemble des approches de résolutions proposées peuvent être généralisées aux
cas de plusieurs agents, moyennant un temps de calcul plus important. Toutes nos réflexions pour
développer ces méthodes de résolution ont été menées avec l’idée d’adapter “facilement” ses ap-
proches de résolution aux cas de plusieurs projets en considérant le cas monocritère ou multicritère,
quelque soit le nombre d’agents à considérer. Et ainsi, aider le décideur de la société Alfa Conseil
dans la répartition des charges de travail sur l’ensemble des employés, d’honorer ses engagements
envers ses clients et de réduire les coûts dûs aux retards des réalisation.

Les futures recherches peuvent prendre plusieurs directions. En premier lieu, finalisé le déploie-
ment des solutions proposées au sein de la société pour une intégration totale dans leur outil de
gestion de projet.

En second lieu, il nous semble intéressent de proposer des scénarios de tests pour valider la
robustesse des solutions proposées en intégrant différents types d’incertitude (temps de réalisation,
absence des personnes non prévues). De même, il n’a pas échappé au lecteur que la méthode ϵ-
contrainte proposée pour résoudre le problème du Chapitre 7 ne peut pas résoudre les instances
comportant plus de 100 tâches. On a donc proposé des approches hybrides basées sur le déve-
loppement des heuristiques efficaces lorsque la taille des instances deviennent importante et donc
lorsque le solveur échoue. Une autre approche de type math-heuristique serait intéressante de dé-
velopper. En effet, vue l’efficacité des PLNE − PbX (X = 1, 2) pour résoudre des instances de
taille moyenne, ils peuvent être hybridés avec la recherche tabou ou NSGA-II proposés.

Une autre perspective concerne la modélisation des contraintes molles sur le graphe de flot
maximum à coût minimum utilisé pour évaluer une affectation et/ou développer une procédure
permettant à chaque itération du calcul du flot à coût minimum de bien choisir la chaîne augmen-
tante du flot en privilégiant des chemins violant certaines contraintes désignées par le décideur. Ce
travail peut débuter par le choix et la détermination des coûts des arcs appropriés.

Les problèmes étudiés sont NP-difficiles au sens fort. Il serait intéressant de développer des
bornes inférieures efficaces permettant déjà d’avoir des fronts de références de qualité lorsque le
nombre de tâches à traiter devient important. Dans un second lieu, il serait tout à fait intéressant
d’élaborer des procédures par séparation et évaluation.

Les problèmes abordés ici admettent des agents locaux disjoints, il est intéressant d’élargir
l’étude pour le cas où les agents locaux ne sont pas forcément disjoints. En effet, certains déve-
loppements informatiques pour un projet peut-être bénéfique pour un autre projet se déroulant en
même temps, i.e. les agents locaux ont leur propre tâches et peuvent aussi partager d’autres.

Dans cette étude, seul le critère principal considéré est la moyenne pondérée des retards. Un
autre critère peut être étudié dans un futur proche est le retard maximum (pondéré ou non).
Prendre en compte ce critère permet ainsi d’éviter des déviations plus importantes pour certains
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projets. Une analyse plus fine de nos résultats expérimentaux devrait être entreprise pour confirmer
nos premières constations et d’affirmer dans quelles situations cela se produit. Ce travail débutera
par l’analyse des instances générées.

Enfin, nous nous sommes intéressés à la gestion des projets issue du domaine opérationnelle.
Nous souhaitons dans un futur intégrer en même temps l’aspect décisionnel de la gestion de projet,
en s’appuyant sur les outils de la Recherche Opérationnelle (RO). Cette future étude permet aussi
d’aider le décideur à “faire les bons projets”. Notre idée est de prendre en compte un autre critère
qui est la minimisation des coûts de rejets des projets. Ce critère vient en plus en aide au décideur
dans l’atteinte des objectifs prescrits dans le contrat de service et respecter ainsi ses engagements
sur les délais de livraison.

Les travaux réalisés ont fait l’objet de publications dans deux revues internationales ainsi que
dans des conférences nationales et internationales. Nous récapitulons ci-dessous l’ensemble des
publications.

1. Haroune, M., Dhib, C., Néron, E., Soukhal, A., Babou, H., and Nanne, M. F. (2022b). Multi-
project scheduling problem under shared multi-skill resource constraints. TOP

2. Haroune, M., Dhib, C., Néron, E., Soukhal, A., Babou, H., and Nanne, M. F. (2022a). A
hybrid heuristic for a two-agent multi-skill resource-constrained scheduling problem. Inter-
national Journal of Advanced Computer Science and Applications (IJACSA)

3. (PMS’21) Haroune, M., Dhib, C., Néron, E., Soukhal, A., Babou, H., and Nanne, M. F.
(2021a). Multi-project scheduling problems with shared multi-skill resource constraints

4. (ROADEF’21) Haroune, M., Dhib, C., Néron, E., Soukhal, A., Babou, H., and Nanne, M. F.
(2021b). Problème d’ordonnancement multi-projets et d’allocation des ressources humaines
multi-compétences aux projets

5. (ROADEF’20) Haroune, M., Dhib, C., Néron, E., Soukhal, A., Babou, H., and Nanne, M. F.
(2020). Ordonnancement multi-projet à contraintes de ressources partagées par plusieurs
agents

6. (ROADEF’19) Haroune, M., Dhib, C., Néron, E., Soukhal, A., Babou, H., and Nanne,
M. F. (2019). Ordonnancement multi-projet à contraintes de ressources partagées multi-
compétences
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Résumé
Dans cette thèse, nous considérons un ensemble de problèmes d’ordonnancement multi-projet à contraintes de ressources

multi-compétences limitées. Les problèmes étudiés sont issus d’un cas industriel rencontré par une entreprise de dévelop-
pement de services informatiques. Dans chacun de ces problèmes, de multiples projets doivent être exécutés simultanément
et achevés dans un horizon de planification fixe. Chaque projet est décomposé en un ensemble de tâches préemptives avec
des dates de début au plus tôt et de fin souhaitées associées aux tâches. Chaque tâche doit être exécutée par une seule
ressources possédant plusieurs compétences et un niveau d’efficacité par compétence. En outre, la durée de la tâche peut
être réduite en fonction du niveau d’efficacité de la ressource affectée à cette tâche. Les ressources sont un ensemble d’em-
ployés multi-compétences de disponibilité limitée. Pour chaque employé, nous avons une disponibilité hebdomadaire connue
au début de l’ordonnancement et qui n’est pas sujette au changement. De plus, un employé peut intervenir dans plusieurs
projets avec un taux de participation maximum (quotité) par projet.

Deux variantes de ce modèle sont abordées : une variante à un seul agent avec un seul critère à optimiser ; une variante
avec plusieurs agents où chacun cherche à optimiser son critère. Dans la première variante, les quotités des employés sur les
projets sont fixées par le décideur. Ainsi, les disponibilités hebdomadaires des employés, sont réparties entre les différents
projets au prorata de leurs quotités sur les projets. L’objectif est d’affecter les employés aux tâches des projets de manière
à minimiser la somme des retards pondérés des tâches plus la somme pondérée des violations de certaines contraintes. Pour
une résolution à l’optimum, nous présentons un modèle mathématique basé sur la programmation par objectif mixte en
nombres entiers. Pour résoudre des instances de grandes tailles, nous proposons une heuristique gloutonne, une recherche
locale et une recherche tabou. Nous comparons les performances de ces méthodes par rapport au modèle mathématique en
utilisant des instances dérivées de données réelles données par l’entreprise partenaire.

Dans la seconde variante, nous étendons le modèle précédent pour inclure le cas où les quotités des employés sur les
projets ne sont pas fixées. Nous considérons que ces quotités doivent être déterminées par le calcul d’ordonnancement, en
faisant intervenir le critère de chaque agent. Deux problèmes d’ordonnancement à deux ou trois agents ont été abordés.
Le premier problème est de type optimisation sous contrainte avec deux agents en compétition. Le deuxième problème
s’agit d’un problème d’ordonnancement à deux agents avec une fonction objectif globale (agent global). Il ajoute au premier
problème le faite que certaines contraintes peuvent être violées lorsqu’il n’est pas possible de trouver une solution réalisable
pour le premier problème ou pour diminuer le coût du retard. Ainsi, un objectif global consistant à minimiser la violation
de ces contraintes est ajouté. Afin de résoudre les problèmes étudies, nous présentons deux modèles mathématiques basés
sur la programmation linéaire en nombres entiers (PLNE). Ces modèles sont utilisés chacun par l’approche ε-contrainte
pour déterminer les fronts de Pareto exacts. Cependant, cette méthode n’est efficace que pour résoudre les instances de
petites tailles. Pour résoudre les instances de grandes tailles, des approches heuristiques utilisant une méthode génétique
de type NSGA-II sont développées. Ces différentes approches ont été comparées en termes de qualité de solution sur des
instances de taille réelle.

Mots-clefs : ordonnancement multi-projet, ressources multi-compétences, ordonnance-
ment à deux agents, algorithme génétique ; recherche tabou, recherche locale, GPEN,
PLNE

Abstract
In this thesis, we consider a set of multi-project scheduling and multi-skilled employees assignment problem with hard

and soft constraints. The studied problems stem from an industrial case in an IT company. In each of those problems,
multiple projects must be executed simultaneously and completed within a fixed planning horizon. Each project is broken
down into a set of preemptive tasks with release and due dates associated with the tasks. We consider that every task needs
exactly one skill and must be performed by one employee who has the corresponding skill with an efficiency level per skill.
Thus, the processing time of the task may be reduced according to the efficiency level of the employee assigned to this task.
Every employee has an availability per week (a working time) known in advance. Also, an employee may be involved in
more than one project at the same time, with a maximum quota, i.e. percentage of his/her time, allotted to each project.

Two variants of this model are tackled : a variant with one agent and one criterion to optimize ; a variant with several
agents where each agent desires to optimize his own criterion. In the first variant, the decision-maker fixes the quotas of
the employees on the projects. Thus, the weekly availabilities of the employees are shared between the different projects in
proportion to their quota on the projects. The objective is to assign employees to project tasks such that the total weighted
tardiness of tasks and the undesirable goal deviations are minimized. For this problem, we present a mixed-integer goal
programming (MIGP) formulation to produce an optimal schedule. Furthermore, a local search algorithm and a tabu search
algorithm are proposed to tackle large-scale instances. We compare the performance of the heuristic algorithms against the
corresponding MIGP with simulated instances derived from real-world instances got from the partner company.

In the second variant, we extend the previous model to include the case where the quotas of employees on projects
are not known. We consider that these quotas must be determined by the scheduling computation, taking into account the
agents’ critaria. Each agent manages one or several projects and competes with another agent for the use of common multi-
skilled employees. We address two scheduling problems with two or three agents and multi-skill constrained-resources. In
the first problem, the objective is to minimize the criterion of each compiting agent. The second problem is a two compiting
agent scheduling problem with a global objective function (global agent). It also considers that some constraints can be
violated when there is no feasible schedule for the first problem or to reduce the cost of delay of each agent. Thus, we
further consider a global objective function that minimizes the soft constraint violations. The objectives of each agent
is to minimize the total weighted tardiness of its tasks. The overall objective is to find a schedule that minimizes both
agents objective functions and the global objective function. In each of these problems. For these problems, we provide two
mathematical models based on mixed integer linear programming (MILP). These models are each used by the ε-constraint
method to determine the pareto-optimal frontier. However, this method is only effective for solving small instances. To
solve large instances, we provide two hybrid heuristics based on a genetic method of type NSGA-II algorithm. We compare
the performance of the hybrid heuristics with simulated instances derived from real-world instances.
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