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RésuméLes travaux de 
ette thèse réalisée sous 
ontrat CIFRE portent sur des problématiquesd'ordonnan
ement de projets multi-
ompéten
es. Dé�nis en 
ollaboration ave
 des expertsde gestion de projet au sein de la so
iété Néréide, deux modèles d'ordonnan
ement deprojet font l'objet de 
ette étude.Dans le premier modèle, une tâ
he est dé�nie par l'ensemble des 
ompéten
es dont ellea besoin, la 
harge né
essaire de 
haque 
ompéten
e ainsi que la possibilité d'être inter-rompue ou non. Pour l'élaboration d'un planning prédi
tif respe
tant toutes les 
ontrainteset minimisant la date de �n du projet, nous proposons des heuristiques de liste et méta-heuristiques. Un modèle mathématique linéaire en nombres entiers ainsi que des bornesinférieures sont également développés. Dans un se
ond temps, nous proposons, à partird'un planning prédé�ni, des méthodes pour ajuster le planning et répondre aux aléas sur-venus lors du déroulement du projet. Pour résoudre 
e problème réa
tif, nous proposonsune appro
he exa
te itérative basée sur une formulation linéaire en nombres entiers ainsiqu'un algorithme génétique de type NSGA-II. Il s'agit don
 d'une appro
he réa
tive bi-
ritère où les solutions 
al
ulées doivent minimiser à la fois la date d'a
hèvement du projetet le nombre maximum de 
hangements d'a�e
tation de tâ
hes aux employés.Dans le deuxième modèle, un 
as parti
ulier du modèle préemptif pré
édent est étudié.Nous nous intéressons au 
as où une tâ
he né
essite une seule 
ompéten
e ave
 possibilité depréemption seulement si les ressour
es ne sont pas disponibles (absen
e, 
ongés, et
.). Dans
e modèle, une tâ
he est dé�nie également par sa date de disponibilité et une date de �nsouhaitée. Un 
oût d'utilisation personne/
ompéten
e est introduit. Pour 
e dernier modèle,il s'agit d'un problème d'ordonnan
ement de projet bi
ritère, pour lequel les solutions
al
ulées doivent minimiser le retard maximum et le 
oût global d'a�e
tation des personnesaux tâ
hes. Des heuristiques et métaheuristiques sont proposées pour 
e modèle.Certaines méthodes de résolution proposées ont été implémentées sous forme d'add-onsintégrables au framework OFBiz.Mots 
lés : Re
her
he Opérationnelle, Optimisation, Ordonnan
ement de projets, Con-traintes de ressour
es humaines, Compéten
es, Prédi
tif et Réa
tif, Bornes inférieures,Modèles mathématiques, Heuristiques, Métaheuristiques.5
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Abstra
tThe work presented in this thesis deals with multi-skill proje
t s
heduling problems.We have studied two models of proje
t s
heduling whi
h are de�ned in 
ollaboration withproje
t management experts in Néréide 
ompany.In the �rst model, a task is de�ned by a set of required skills, the load needed forea
h skill as well as the possibility of preemption. To build a predi
tive planning whi
hrespe
ts all problem 
onstraints and minimize the proje
t 
ompletion time (makespan),we propose heuristi
s and meta-heuristi
s methods. A mixed integer mathemati
al linearprogramming model and lower bounds are also proposed. From a prede�ned planning, wepropose an exa
t method based on a mathemati
al program as well as a geneti
 algorithmof type NSGA-II allowing to deal with disruptions o

urred during the proje
t realization.It is, therefore, a rea
tive approa
h in whi
h we look for feasible solutions minimizing boththe proje
t 
ompletion date and the maximum number of resour
es assignment 
hanges.In the se
ond studied model, we fo
us on a 
ase where a task exa
tly requires one skillwith preemption possibility only in 
ase of resour
es unavailability. In this model, a taskis also 
hara
terized by its release and due date. A 
ost per person/skill is given. It is,therefore, a bi-obje
tive problem in whi
h the 
omputed solutions must minimize boththe maximum tardiness and the proje
t global 
ost. Heuristi
s and meta-heuristi
s areproposed for solving this problem.Some proposed methods are integrated in the framework OFBiz as add-ons.Keywords : Operations resear
h, optimization, proje
t s
heduling, human resour
e 
on-straints, Skills, Predi
tive and Rea
tive, lower bounds, Mathemati
al Models, Heuristi
s,Metaheuristi
s.
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Introdu
tionLa préo

upation primordiale d'un gestionnaire industriel ou fournisseur de servi
es estde tirer le maximum de son système de produ
tion de biens ou de servi
es. Un 
hef d'atelier,
omme un 
hef de projet, 
her
he la meilleure organisation et don
 la meilleure e�
a
itérelativement à l'utilisation des ressour
es dont il dispose. Fa
e à la 
omplexité des systèmeset la 
on
urren
e a

rue du mar
hé, le besoin d'outils et méthodes d'optimisation et d'aideà la dé
ision est de plus en plus 
onsidérable. Les méthodes d'optimisation et outils de laRe
her
he Opérationnelle ont montré leur e�
a
ité pour a

ompagner le dé
ideur dans saquête de réponses aux exigen
es de ses 
lients. En e�et, la Re
her
he Opérationnelle est
onstituée d'un ensemble de méthodes et d'outils s
ienti�ques pour modéliser les problèmesde dé
ision et fournir une ou plusieurs solutions a�n d'aider le dé
ideur.L'ordonnan
ement de projets est une 
lasse des problèmes d'optimisation 
ombinatoiretraitée par la Re
her
he Opérationnelle. Cette 
lasse de problèmes est largement étudiéedans la littérature et représente un 
hallenge permanent pour tout gestionnaire industrielet 
her
heur quant au développement de méthodes de résolution permettant de gérer aumieux ses ressour
es et atteindre ses obje
tifs (satisfaire ses 
lients, respe
ter au mieux le
hoix de ses employés, faire fa
e à la 
on
urren
e du mar
hé, et
.).La so
iété Néréide, dont l'a
tivité prin
ipale est le développement, l'intégration et le 
on-sulting 
entrée sur un ERP 1 libre (OFBiz ) n'é
happe pas à 
ette règle, et 
e à doubletitre : pour la gestion de ses propres projets, mais aussi et surtout pour la mise en pla
ed'un outil intégré à OFBiz, devant à terme permettre à ses 
lients de béné�
ier d'un outilde plani�
ation de projet. Dans les deux 
as, disposant d'une équipe de développeurs et
onsultants ave
 des 
ompéten
es diverses et travaillant prin
ipalement en mode projet,le gestionnaire doit gérer de façon e�
a
e les ressour
es humaines pour garantir le bondéroulement de ses projets. Trois 
ritères stratégiques doivent être parallèlement pris en
ompte : le temps, la qualité et le 
oût. En outre, la réalisation d'un projet est soumise à denombreuses 
ontraintes (les 
ompéten
es, la disponibilité, les délais de livraison-�naux ouintermédiaires, et
.). C'est dans 
e 
adre et sous 
onvention CIFRE ave
 la so
iété Néréideque les travaux présentés dans 
ette thèse ont été réalisés. Il s'agit de problèmes d'ordon-nan
ement de projets 
onnexes à 
eux de l'ordonnan
ement de projet à moyens limités, ditRCPSP (Resour
e Constrained Proje
t S
heduling Problem) [Artigues et al., 2008℄, et plusgénéraux que le problème de gestion de projet multi-
ompéten
es, dit MSPSP (Multi-SkillProje
t S
heduling Problem) [Bellenguez-Morineau, 2006℄.1. Enterprise Resour
e Planning ; Progi
iel de Gestion Intégré.13



INTRODUCTIONComme dans le RCPSP, le projet est dé
oupé en tâ
hes (a
tivités). Les tâ
hes sont liéesentre elles par des relations de pré
éden
e 
lassiques de type �n-début, i.e. une tâ
he nepeut 
ommen
er que si 
elles qui la pré
èdent sont �nies. Chaque tâ
he possède une duréeopératoire et né
essite pour son exé
ution une quantité 
onstante d'une ou de plusieursressour
es tout au long de sa réalisation. Les ressour
es sont disponibles en quantité 
on-stante pendant l'horizon de plani�
ation du projet. Contrairement au 
as 
lassique duRCPSP, pour le problème identi�é dans la so
iété Néréide, les tâ
hes sont 
ara
tériséespar leurs besoins en 
ompéten
es et 
haque ressour
e (personne) ne peut traiter qu'uneseule tâ
he à la fois, 
'est-à-dire une personne ne peut exer
er qu'une seule 
ompéten
eà une date donnée. Les besoins en 
ompéten
es de 
ha
une des tâ
hes sont exprimés en
harge né
essaire tout au long de sa réalisation. En�n la disponibilité de 
haque personne(ressour
e) est 
onnue tout au long de l'horizon de plani�
ation. Il s'agit don
 d'un pro-blème de gestion de projets multi-
ompéten
es ave
 la parti
ularité que 
ertaines tâ
hespeuvent être préemptées après avoir été 
ommen
ées. Nous traitons un problème de ges-tion de projet multi-
ompéten
es ave
 préemption des tâ
hes et syn
hronisationde 
ompéten
es.L'obje
tif 
onsidéré dans la version standard du RCPSP 
omme pour le MSPSP est laminimisation de la durée totale du projet, makespan. Il est à noter que 
es problèmes sont
NP-di�
iles au sens fort. Même si la séquen
e d'ordonnan
ement des tâ
hes est donnée,véri�er la faisabilité de la solution a été également prouvé NP-di�
ile. La résolution de 
esproblèmes sus
ite don
 un intérêt réel dans la 
ommunauté de la Re
her
he Opérationnelle,où de très nombreux travaux leur ont été 
onsa
rés [Hartmann et Briskorn, 2010℄.Malgré l'existen
e de plusieurs modèles de gestion de projet multi-
ompéten
es [Montoyaet al., 2010℄, [Correia et al., 2010℄, [Valls et al., 2009℄, [Bellenguez-Morineau, 2006℄, [Xiaoet al., 2013℄, 
es modèles peuvent ne pas être su�sants dans un 
ontexte industriel. Trèsgénéraux, 
es modèles né
essitent d'être 
omplétés par quelques 
ontraintes spé
i�ques,telles que la syn
hronisation des tâ
hes, la possibilité de préempter une tâ
he et la priseen 
onsidération des dates d'arrivée et dates de �n souhaitée des tâ
hes. Certes, 
es 
on-traintes spé
i�ques répondent à un besoin parti
ulier de la so
iété Néréide, mais peuventêtre ren
ontrées dans toutes so
iétés de type SSII et plus généralement de produ
tion deservi
es. Il s'agit don
 bien de développer des outils et méthodes pour la résolution deproblèmes de gestion de projets multi-
ompéten
es généraux. L'apport prin
ipal de notreétude est de proposer des modèles de gestion de projet multi-
ompéten
es ren
ontrés dansun 
ontexte industriel (So
iété Néréide). Notre étude 
on
erne à la fois la proposition desolutions de base e�
a
es, mais aussi l'élaboration de nouveaux plannings, après que desaléas soient survenus lors de la mise en ÷uvre d'un planning en 
ours.Dé�nis en 
ollaboration ave
 des experts de gestion de projet au sein de la so
iété Néréide,deux modèles d'ordonnan
ement de projet font l'objet de 
ette étude.� Dans le premier modèle, une tâ
he est dé�nie par l'ensemble des 
ompéten
es dontelle a besoin, la 
harge né
essaire de 
haque 
ompéten
e, ainsi que la possibilité d'êtreinterrompue ou non. Dans un premier temps, il s'agit de proposer des méthodes de14



INTRODUCTIONrésolution exa
tes ou appro
hées pour l'élaboration d'un planning prédi
tifrespe
tant toutes les 
ontraintes et minimisant la date de �n du projet. Dans unse
ond temps, des méthodes réa
tives de résolution exa
tes ou appro
hées sontdéveloppées pour ajuster le planning prédi
tif répondant aux aléas survenus lorsdu déroulement du projet. Il s'agit don
 d'une appro
he réa
tive bi
ritère où lessolutions 
al
ulées doivent minimiser à la fois la date d'a
hèvement du projet et lenombre maximum de 
hangements d'a�e
tation de tâ
hes aux employés.� Dans le deuxième modèle étudié, une tâ
he né
essite une seule 
ompéten
e. Unetâ
he ne peut être préemptée que si la ressour
e allouée n'est pas disponible. Dans
e modèle, une tâ
he est dé�nie également par sa date de disponibilité et une datede �n souhaitée. Un 
oût d'utilisation personne/
ompéten
e est introduit. Il s'agitde proposer des méthodes de résolution exa
tes ou appro
hées pour l'élaborationd'un planning prédi
tif respe
tant toutes les 
ontraintes pour résoudre 
e problèmed'ordonnan
ement de projet bi
ritère, où les deux obje
tifs à minimiser sont leretard maximum et le 
oût global d'a�e
tation des personnes aux tâ
hes.Les travaux e�e
tués pendant 
ette thèse seront présentés à travers 
inq 
hapitres stru
-turés 
omme suit. Dans le 
hapitre I, nous présentons le 
ontexte et la motivation de 
ettethèse. Ainsi, nous dé
rivons en détail les deux modèles de gestion de projets sur lesquelsnotre étude a été menée. Nous insistons sur les 
ontraintes spé
i�ques aux modèles traités,à savoir la préemption des tâ
hes, la syn
hronisation des 
ompéten
es au début et l'ex-pression des besoins des tâ
hes par 
ompéten
e. Une dé�nition formelle de 
ha
un de 
esmodèles sera donnée. Les liens ave
 les problèmes d'ordonnan
ement de projets 
onnus dela littérature seront exposés.Nous présentons au 
hapitre II un état de l'art 
entré sur les problèmes 
onnexes à
eux dé
rits et étudiés dans 
ette thèse. Ainsi, nous 
on
entrons 
ette étude sur quelquesméthodes et outils 
orrespondant aux obje
tifs de notre travail. Notamment, nous évoquonsles problèmes d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es et la prise en 
ompte de lapréemption dans la littérature pour le RCPSP. Nous nous intéressons aussi à la prise en
ompte de l'in
ertitude dans les problèmes d'ordonnan
ement, notamment les problèmesd'ordonnan
ement de projet réa
tifs.Le 
hapitre III est 
onsa
ré à l'étude du premier modèle que nous avons traité. La spé-
i�
ité de 
e modèle est la prise en 
ompte de préemption de 
ertaines tâ
hes, ladé�nition de la 
harge né
essaire par 
ompéten
e et la syn
hronisation des 
om-péten
es de 
haque tâ
he, i.e. les 
ompéten
es de 
haque tâ
he doivent 
ommen
er à lamême date. Un programme linéaire à variables mixtes est proposé. Des résultats expéri-mentaux de 
e PL sont présentés. Dans un deuxième temps, nous nous sommes intéressésau développement de bornes inférieures. Les résultats expérimentaux mesurant les perfor-man
es de 
es bornes inférieures par rapport à la méthode exa
te sont également présentésdans 
e 
hapitre. Comme méthodes de résolution appro
hées, des heuristiques de listesbasées sur des règles de priorité et des métaheuristiques (re
her
he tabou et algorithmesgénétiques) sont développées. Les résultats expérimentaux mettant en éviden
e les per-15



INTRODUCTIONforman
es de 
es méthodes de résolution sont par la suite présentés. La dernière partiede 
e 
hapitre est dédiée à l'étude d'un modèle réa
tif bi
ritère du problème MSPSPpréemptif. Il s'agit de prendre en 
onsidération les aléas survenus en 
ours d'exé
ution duprojet. En plus du 
ritère d'optimisation initial qui a permis de 
al
uler le planning pré-di
tif (Cmax), un deuxième 
ritère visant à minimiser le nombre maximum de 
hangementsd'a�e
tations par personne est introduit. Un algorithme génétique de type NSGA− II estproposé pour trouver une approximation de l'ensemble des solutions non dominées. A la�n de 
e 
hapitre, une étude expérimentale de performan
e de 
et algorithme est réaliséeen utilisant la métrique d'hypervolume.Les di�érents travaux menés sur 
e problème ont fait l'objet des 
ommuni
ations sui-vantes : [Dhib et al., 2010℄, [Dhib et al., 2011
℄, [Dhib et al., 2011b℄, [Dhib et al., 2011a℄.Dans le 
hapitre IV, nous étudions le deuxième problème d'ordonnan
ement de projetmulti-
ompéten
es identi�é. Dans 
e modèle, la préemption est 
onsidérée uniquementlorsque les ressour
es sont indisponibles (absen
e, 
ongés, et
.). Les tâ
hes sont égalementdé�nies par des dates de disponibilité ainsi que des dates de �n souhaitée. Un aspe
t�nan
ier est 
onsidéré a�n de minimiser le 
oût de réalisation d'un projet. Ce 
oût d'a�e
-tation des personnes aux 
ompéten
es peut également représenter la qualité du planningen tenant 
ompte des préféren
es des personnes. Deux 
ritères sont à minimiser à la fois : leretard maximum des tâ
hes et le 
oût global du projet. Un modèle mathématique estprésenté. Par la suite, des méthodes de résolution appro
hées de types heuristiques de listebasées sur des règles de priorité sont proposées pour résoudre 
e problème en optimisantle 
oût d'a�e
tation global ave
 un retard maximum (Tmax) inférieur ou égal à une valeur
Q. Un algorithme génétique de type NSGA− II, ainsi qu'une re
her
he tabou énumérantle front de Pareto itérativement en utilisant l'appro
he ǫ−
ontrainte, sont développés pourappro
her le front de Pareto. Un générateur de données est développé pour étudier expéri-mentalement la performan
e des méthodes de résolution proposées. Les résultats expéri-mentaux ainsi que les tests de 
alibrage des heuristiques proposées 
l�turent 
e 
hapitre.Les di�érents travaux menés sur 
e problème ont fait l'objet des 
ommuni
ations sui-vantes : [Dhib et al., 2012a℄, [Dhib et al., 2012b℄.Dans le 
hapitre V, nous présentons la partie logi
ielle intégrée à OFBiz. L'obje
tif estune mise à disposition des outils présentés dans le 
adre industriel d'un ERP libre. Nousprésentons les te
hniques et outils utilisés, les add-ons 2 qui ont été développés.En�n, nous 
l�turons 
e manus
rit par une 
on
lusion générale, dans laquelle nous rap-pelons les résultats obtenus lors de 
es travaux ainsi que les perspe
tives de re
her
hesenvisageables pour la 
ontinuité de 
es travaux.2. add-ons : gre�ons ou Plug-ins. 16



Chapitre 1Présentation du problème et 
ontexteDans 
e 
hapitre, nous dé�nissons d'abord le 
ontexte et les motivations de 
e travail(se
tion 1.1). Une fois le 
ontexte dé�ni, nous dé
rivons en détail, à l'aide d'exemples,les problèmes sur lesquels 
ette étude a été menée (se
tion 1.3). Nous montrons aussi lessimilarités et les di�éren
es par rapport aux problèmes 
onnexes de gestion de projet quel'on trouve dans la littérature. Les notations utilisées tout au long de 
e manus
rit serontdé�nies dans les tableaux 1.1 et 1.21.1 Contexte du travailLes travaux de 
ette thèse font l'objet d'une 
onvention CIFRE 1 qui s'ins
rit dansle 
adre d'une 
ollaboration entre la so
iété Néréide et le Laboratoire d'Informatique del'université de Tours (LI, EA 6300, Équipe Ordonnan
ement et Conduite (ERL CNRS6305)).Néréide (Veretz, 37, http ://www.nereide.biz) est une SSII, intégrateur de Progi
ielde Gestion Intégré en logi
iel libre. Comme pour toute so
iété proposant des solutionsdu monde libre, le 
oût de la li
en
e de l'outil est nul. L'a
tivité de la so
iété 
onsisteprin
ipalement en des prestations de servi
es (
réation de nouveaux modules, formations,
onseil, et
.).Le logi
iel auquel la so
iété Néréide 
ontribue prin
ipalement est OFBiz (Apa
he Openfor Business) et ses extensions, qui 
ouvrent la gestion �nan
ière, la 
ollaboration logistique(plani�
ation de la produ
tion et distribution), le CRM (Customer Resour
e Management)
omprenant le marketing et la gestion des ventes et du servi
e après-vente, ainsi que le
ommer
e éle
tronique et la gestion des points de vente.Il ressort des demandes des 
lients, outre la mise en pla
e d'un ERP (Entreprise Re-sour
e Planning) et des modules spé
i�ques, eg., GPAO (Gestion de Produ
tion Assistée1. Conventions Industrielles de Formation par la Re
her
he17



1.2. DÉFINITIONS ET TERMINOLOGIEpar Ordinateur), un besoin de plus en plus important d'outil de plani�
ation et de suivides a
tivités e�e
tuées en mode projet. Cette problématique se retrouve 
hez des 
lientstravaillant par exemple 
omme intégrateurs ou installateurs, dont l'a
tivité se prête parti-
ulièrement au mode projet.1.2 Dé�nitions et terminologieA�n que 
e manus
rit soit a

essible au le
teur intéressé non issu de la 
ommunauté del'ordonnan
ement, nous allons donner les dé�nitions de quelques termes utilisés à di�érentsendroits de 
e do
ument. Bien que 
es termes soient utilisés aussi bien en ordonnan
ementde projet que dans d'autres problèmes d'ordonnan
ement, nous ferons le plus souventréféren
e aux problèmes d'ordonnan
ement de projet. Nous renvoyons à [Blazewi
z et al.,1983℄ et [Artigues et al., 2008℄, par exemple, pour une des
ription 
omplète de 
es notions.Tâ
he : La tâ
he est l'entité élémentaire d'un projet. Elle se 
ara
térise par une durée(temps né
essaire à son exé
ution), des besoins en ressour
es et des dates d'exé
ution (oude réalisation). On utilise i
i sans distin
tion le terme a
tivité ou tâ
he.Ressour
e : Une ressour
e est un moyen te
hnique ou humain qui est 
apable de réaliserou parti
iper à la réalisation d'une tâ
he. Elle possède généralement une 
apa
ité et un
alendrier de disponibilité. Plusieurs 
atégories de ressour
es ont été identi�ées dans lalittérature :� Ressour
es renouvelables : si la 
apa
ité de la ressour
e sur 
haque période de son
alendrier ne dépend pas de la quantité 
onsommée avant 
ette période, la ressour
eest dite renouvelable. Les ressour
es humaines sont des exemples de ressour
es re-nouvelables.� Ressour
es non renouvelables : 
ontrairement aux ressour
es renouvelables, si la quan-tité 
onsommée par le passé induit une baisse de la 
apa
ité restante de la ressour
e,elle est dite non renouvelable. Les produits 
onsommables pendant un projet sont unexemple de 
ette 
atégorie de ressour
e.� Ressour
es partiellement renouvelables : si la 
apa
ité d'une ressour
e est limitéesur des périodes données de l'horizon, on parle alors d'une ressour
e partiellementrenouvelable. Par exemple, les personnes ave
 des indisponibilités sur l'horizon deplani�
ation.� Ressour
es doublement 
ontraintes : 
e sont les ressour
es où la 
apa
ité globale estlimitée ainsi que la 
apa
ité sur des périodes données. On peut 
iter 
omme exemple,les ressour
es budgétaires d'un projet.Compéten
e : une 
ompéten
e modélise l'aptitude d'une ressour
e (généralement unepersonne) à réaliser une tâ
he ou parti
iper à sa réalisation a�n de pro
urer une 
onnais-san
e ou un savoir-faire dont la tâ
he a besoin pendant une durée donnée.18



1.3. PROBLÉMATIQUEProjet : un projet, dans le 
adre de 
ette étude, est un ensemble de tâ
hes liées entre ellespar des 
ontraintes de pré
éden
e et dont les 
ara
téristiques sont 
onnues (durée, besoins,ressour
es). Il se 
ara
térise généralement par un horizon de plani�
ation et éventuellementune fenêtre de temps (début et �n impérative du projet).Relations de pré
éden
e : dans un projet, les tâ
hes sont en général soumises à des
ontraintes de séquen
ement. Ces 
ontraintes visent à lier l'exé
ution d'une tâ
he à 
elled'une ou plusieurs autres tâ
hes. On trouve habituellement dans les problèmes de gestionde projets les types de relations de pré
éden
e suivants :� "�n-début" : si la tâ
he i pré
ède la tâ
he j ave
 
e type de pré
éden
e, alors j nepeut pas 
ommen
er avant la �n de i ;� "début-début" : si la tâ
he i pré
ède la tâ
he j ave
 
e type de pré
éden
e, alors jne peut pas 
ommen
er avant que i ait 
ommen
é ;� "début-�n" : si la tâ
he i pré
ède la tâ
he j ave
 
e type de pré
éden
e, alors i doit
ommen
er avant la �n de j ;� "�n-�n" : si la tâ
he i pré
ède la tâ
he j ave
 
e type de pré
éden
e, alors i doit �niravant j ;� relations de pré
éden
e généralisées : dans les quatre types de relations de pré
éden
e
i-dessus, on peut ajouter un délai qui peut être une durée 
onstante ou dé�nie enfon
tion de la durée de l'une des deux tâ
hes. Par exemple, si deux tâ
hes i et j sontliées entre elles par une relation de pré
éden
e de type "�n-début" ave
 un délai de2 périodes de temps, alors la tâ
he j ne peut 
ommen
er que 2 périodes de tempsaprès la �n de i. On utilise le terme relation de pré
éden
e généralisée pour 
e typede 
ontraintes.Date de disponibilité : dans l'ordonnan
ement en général, on peut trouver des 
on-traintes sur la date de début d'une tâ
he. La 
ontrainte la plus utilisée 
onsiste à imposerune date avant laquelle la tâ
he ne peut pas 
ommen
er (livraison de matière première,livrable sous traité par exemple). On utilise le terme date de disponibilité (release date)pour dé�nir 
ette 
ontrainte. On utilise également le terme "date de début au plus t�t".Ce dernier terme est également utilisé lorsqu'on parle des dates de disponibilité déduites àpartir des relations de pré
éden
e entre les tâ
hes.Ordonnan
ement : il existe, dans la littérature, plusieurs dé�nitions du terme "ordon-nan
ement". Nous donnons i
i 
elle de [Carlier et Chrétienne, 1988℄ :Ordonnan
er 
'est programmer l'exé
ution d'une réalisation en attribuant des ressour
esaux tâ
hes en �xant leurs dates d'exé
ution.1.3 ProblématiqueLa so
iété Néréide étant un prestataire de servi
es en logi
iels libres, son a
tivité se faiten totalité en mode projet. Outre le besoin interne, il arrive que des 
lients de la so
iété19



1.3. PROBLÉMATIQUEaient besoin d'un outil de gestion de projet intégrable ave
 les autres modules d'OFBiz. De
e fait, Néréide a voulu 
on
evoir et mettre en ÷uvre une ou plusieurs solutions de gestionde projets multi-
ompéten
e, qui répondent à ses besoins internes mais aussi aux besoinsdes 
lients ou prospe
ts pour lesquels le problème se pose.Pour répondre à 
e besoin, nous avons été amenés à étudier deux modèles de gestion deprojets multi-
ompéten
es que nous détaillons 
i-dessous.1.3.1 Problème de gestion de projet multi-
ompéten
es préemptif ave
syn
hronisation au débutLe problème de gestion de projet multi-
ompéten
e préemptif ave
 syn
hronisation audébut, que nous notons par la suite PMSPSP (Preemptive Multi-Skill Proje
t S
hedulingProblem) peut être dé�ni 
omme suit.On dispose d'un projet dé
oupé en n tâ
hes réelles et 2 tâ
hes �
tives. L'ensemble des tâ
hesest noté A = {A0, A1, . . . , An+1} ave
 A0 et An+1 les deux tâ
hes �
tives qui marquent re-spe
tivement le début et la �n du projet. Une équipe de personnes P = {P1, . . . , PM} (M :nombre de personnes) est a�e
tée au projet. Chaque personne possède une ou plusieurs
ompéten
es parmi un ensemble de 
ompéten
es S = {S1, . . . , SK} (K : nombre de 
ompé-ten
es). Les tâ
hes ont des besoins en 
ompéten
e exprimés en nombre de périodes. Chaquetâ
he Ai a besoin de pik périodes (
harge) de temps de la 
ompéten
e Sk. Une tâ
he peutdon
 avoir besoin de plusieurs 
ompéten
es, 
ha
une ayant une 
harge di�érente, 
haque
ompéten
e étant assurée par une unique personne. Les personnes ont des 
réneaux dedisponibilité qui dé�nissent les périodes de temps où elles peuvent intervenir sur le projet.Un horizon de plani�
ation T = {0, · · · ,HZ} est asso
ié au projet dans lequel la plani�-
ation devra se faire. On utilise la notation Dispom,t qui est égale à 1 si la personne Pm estdisponible pendant [t, t+1], 0 sinon. Dispom,t est une donnée du problème. Les tâ
hes sont
lassées en deux sous-ensembles : les tâ
hes préemptives AP et les tâ
hes non préemptives(A \ AP). Pour les tâ
hes non préemptives, une fois l'exé
ution d'une tâ
he 
ommen
ée,son interruption n'est plus possible. Contrairement aux tâ
hes non préemptives, l'exé
utiond'une tâ
he préemptive peut s'étaler sur plusieurs périodes de temps non 
onsé
utives.Une 
ompéten
e d'une tâ
he doit être réalisée par une seule personne. Le 
hangementd'a�e
tation n'est don
 pas autorisé. Cela exige que la personne réalise la totalité des 
om-péten
es qu'elle a 
ommen
ées, y 
ompris dans le 
as préemptif.Une 
ontrainte de syn
hronisation au début a été introduite. Elle a pour obje
tif de for
erle démarrage de toutes les 
ompéten
es d'une tâ
he à la même période. Les di�érentespersonnes qui vont travailler sur les 
ompéten
es d'une tâ
he doivent être toutes présentesà la première période de temps de travail sur la tâ
he. Cette 
ontrainte a été identi�éelors de l'analyse du problème industriel et 
orrespond à une étape indispensable de 
on-
ertation des di�érentes personnes parti
ipant à la tâ
he, lors de son lan
ement. En�n,si la tâ
he est préemptive, 
ha
un peut interrompre la 
ompéten
e sur laquelle il ou elletravaille indépendamment des autres 
ompéten
es, après 
ette période de syn
hronisation.Les deux tâ
hes �
tives A0 et An+1 n'ont pas de besoin en 
ompéten
e et leur durée sontnulles.Notons que la notion de durée de tâ
he 
omme dans le RCPSP et MSPSP n'a pas le même20



1.3. PROBLÉMATIQUENotation Dé�nitionEnsembles
n nombre de tâ
hes réelles du projet
A = {Ai|i ∈ {0, . . . , n+ 1}} ensemble de tâ
hes ou a
tivités du projet ave
 A0,

An+1 les deux tâ
hes �
tives marquant respe
tivementle début et la �n du projet
AP l'ensemble des tâ
hes préemptives
K nombre de 
ompéten
es
S = {Sk|k ∈ {1, . . . ,K}} ensemble de 
ompéten
es né
essaires pour la réalisa-tion du projet
M nombre de personnes a�e
tées au projet
P = {Pm|m ∈ {1, . . . ,M}} ensemble des personnes a�e
tées au projet
HZ horizon de plani�
ation (le nombre de périodes maxi-mum autorisé entre le début de plani�
ation et la �ndu projet)
T = {0, 1, . . . , . . . HZ − 1} ensemble de périodes de temps sur lesquelles le projetpeut s'exé
uterDonnées liées aux tâ
hes
pi,k nombre de périodes dont la tâ
he Ai a besoin en 
om-péten
e Sk

pi = max pi,k
k

durée de la tâ
he Ai

G(A, E, d) graphe de pré
éden
e valué ave
 les durées des tâ
hes
{Ai, Aj} ∈ E si Aj est un su

esseur dire
t de AiDonnées liées aux ressour
es
MSm,k égal à 1 si Pm maîtrise Sk, sinon égal à 0
Dispo(m, t) égal à 1 si Pm est disponible sur [t, t+ 1], 0 sinon
MSm,k,t égal à 1 si Pm est disponible sur [t, t + 1] et maîtrise

Sk, 0 sinonTableau 1.1 � Notations utilisées pour le problème PMSPSPsens, du fait que les 
ompéten
es d'une tâ
he n'ont pas les mêmes durées et les préemp-tions des 
ompéten
es d'une tâ
he ne sont pas né
essairement syn
hronisées. Malgré 
esdi�éren
es, on emploie la notion de durée pi (durée de la tâ
he Ai) que nous dé�nissons
omme le besoin en 
ompéten
es (
harge) maximum (pi = maxk pik k ∈ {1, . . . ,K}).Les relations de pré
éden
e de type "�n-début" sont 
onsidérées. Chaque tâ
he Ai a unensemble de prédé
esseurs Predi et un ensemble de su

esseurs Succi. Pour deux tâ
hes
Ai et Aj telles que Ai pré
ède Aj , l'exé
ution de Ai doit être terminée a�n de pouvoir
ommen
er la tâ
he Aj .Un ré
apitulatif des notations utilisées est donné dans le tableau 1.1.Pour 
e problème, nous avons étudié deux 
as :21



1.3. PROBLÉMATIQUE� Cas prédi
tif : il s'agit de trouver un ordonnan
ement de base, à partir des infor-mations dont on dispose avant le 
ommen
ement du projet. Dans 
e 
as, l'obje
tifest de fournir une solution qui respe
te toutes les 
ontraintes présentées 
i-dessus etdont la durée du projet (Cmax) est minimale.� Cas réa
tif : dans la partie 3.5, nous nous intéressons au 
as réa
tif. Pour la so-
iété Néréide, il est indispensable de pouvoir suivre un projet après son démarrage.Les données sur lesquelles le planning prédi
tif est 
onstitué peuvent être amenéesà 
hanger et une modi�
ation du planning peut s'avérer indispensable durant l'exé-
ution du projet. Le détail de 
e modèle est présenté dans le 
hapitre 3 (se
tion3.5).Le 
as pro-a
tif [Billaut et al., 2010℄, 
'est-à-dire proposant un ordonnan
ement de baserobuste, 
apable d'absorber 
ertaines modi�
ations des données sans 
hanger sensiblementla stru
ture de la solution, n'a pas été abordé dans 
ette thèse. Nous estimons que lenombre d'aléas est très important et diversi�é dans le 
as des projets informatiques. Il estaussi di�
ile d'obtenir les informations statistiques né
essaires pour élaborer des méthodesrobustes. En 
onséquen
e, et selon les nombreux travaux menés sur l'aspe
t de robustesseet �exibilité des ordonnan
ements, e.g, [de Vonder et al., 2007℄, [Herroelen et Leus, 2000℄et [Billaut et al., 2010℄, les appro
hes robustes ne seront pas 
onsidérées.Le modèle présenté a été 
onçu essentiellement pour répondre au problème de gestion deprojet auquel la so
iété Néréide est 
onfrontée en interne, mais aussi pour pouvoir répon-dre aux besoins des 
lients potentiellement intéressés. Néanmoins, il existe des modèlesdans la littérature dont notre problème se rappro
he. Citons par exemple le problèmed'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
e [Bellenguez-Morineau, 2006℄, le problèmed'ordonnan
ement de projets d'informatique [Xiao et al., 2013℄. Les spé
i�
ités du pro-blème par rapport à 
es modèles résident essentiellement dans la prise en 
ompte de lapréemption et de la syn
hronisation des 
ompéten
es simultanément, ainsi que la 
onsid-ération des 
harges par tâ
he/
ompéten
e. A notre 
onnaissan
e, il n'existe pas de modèlesde gestion de projet tenant 
ompte de toutes 
es 
ontraintes simultanément. Un état del'art des problèmes 
onnexes est présenté au Chapitre 2.1.3.1.1 ExempleLa �gure 1.1 illustre les données d'un projet de 6 tâ
hes (0 et 5 sont les deux tâ
hes�
tives). Les tâ
hes 1, 2 et 3 n'ont pas de prédé
esseur tandis que la tâ
he 4 est pré
édéepar les deux tâ
hes 1 et 2. Nous 
onsidérons une équipe de 2 personnes et 2 
ompéten
esné
essaires pour réaliser le projet. Dans le tableau supérieur, on trouve les besoins de 
haquetâ
he en 
ompéten
es. Par exemple, la tâ
he 1 né
essite 2 périodes de la 
ompéten
e 1 et
1 période de la 
ompéten
e 2. Les tâ
hes 1 et 3 sont préemptives, tandis que 2 et 4 nele sont pas. La personne P1 maîtrise les deux 
ompéten
es et est disponible tout au longde l'horizon du projet, alors que la personne P2 ne maîtrise que la 
ompéten
e 1 et n'estpas disponible pendant la première période de temps. La �gure 1.2 présente une solutionréalisable pour l'exemple de la �gure 1.1 de Cmax = 8. Nous remarquons que les tâ
hes
2 et 4 n'ont pas été interrompues après leur démarrage ; quant à la 
ompéten
e 1 de latâ
he 1, une préemption s'est produite à la période 2 où elle a été reprise à la période 5 ;même 
onstat pour la 
ompéten
e 1 de la tâ
he 3, qui a été interrompue à la période 122



1.3. PROBLÉMATIQUE

Figure 1.1 � Exemple du PMSPSPet reprise à la période 6. Pour les 
ompéten
es/tâ
hes interrompues, 
elles-
i sont reprisespar la même personne que 
elle qui les a 
ommen
ées. La 
ontrainte de syn
hronisationest respe
tée, i.e, pour toutes les tâ
hes, les 
ompéten
es sont exé
utées simultanément aumoins sur la première période de temps. La personne P2 n'étant pas disponible pendantla première période, au
une tâ
he ne lui a été a�e
tée. La tâ
he 4 n'a pas pu démarreravant la période 6, malgré la disponibilité des ressour
es, 
ela est dû aux 
ontraintes depré
éden
e ave
 les tâ
hes 1 et 2.

Figure 1.2 � Solution réalisable1.3.1.2 ComplexitéLe problème PMSPSP est une généralisation du problème d'ordonnan
ement de projetmulti-
ompéten
es (MSPSP) [Bellenguez-Morineau, 2006℄. Toute instan
e duMSPSP peutêtre réduite en une instan
e de PMSPSP dans laquelle la préemption n'est pas 
onsidéréeet les 
ompéten
es de 
haque tâ
he ont la même durée. Nous pouvons alors 
on
lure que23



1.3. PROBLÉMATIQUEle problème est NP-Di�
ile au sens fort, 
ar le MSPSP a été prouvé NP-Di�
ile au sensfort [Bellenguez-Morineau, 2006℄.1.3.2 Ordonnan
ement de projets ave
 ressour
es multi-
ompéten
es ettâ
hes mono-
ompéten
eDans un deuxième temps, nous nous sommes intéressés à un se
ond modèle que nousappelons dans le reste de 
e do
ument MSRMST (Multi-skilled resour
e mono-skill taskproje
t s
heduling problem). Les di�éren
es entre 
e modèle et le modèle pré
édent dé
ritdans la se
tion 1.3.1 sont les suivantes :� Une seule 
ompéten
e par tâ
he : dans le MSRMST, une tâ
he né
essite seule-ment une seule 
ompéten
e qui devra être réalisée par une seule personne, alors quedans le PMSPSP une tâ
he peut avoir besoin de plusieurs 
ompéten
es. Pour 
haquetâ
he Ai, on note compi la 
ompéten
e né
essaire à sa réalisation.� Préemption seulement par les périodes d'indisponibilité : dans le PMSPSP,nous avons un ensemble de tâ
hes non préemptives, où 
haque tâ
he doit s'exé
utersans interruption, et un ensemble de tâ
hes pour lesquelles la préemption est au-torisée. Cette propriété est rempla
ée dans 
e modèle par l'autorisation de toutetâ
he à être interrompue si 
ette interruption est due à une indisponibilité de la per-sonne à qui la tâ
he est a�e
tée. En revan
he, une personne ne peut interrompre unetâ
he en 
ours pour en réaliser une autre. D'un point de vue industriel, 
e modèle
orrespond à un modèle de tâ
hes dans un projet de développement informatique, telque 
eux pratiqués dans la so
iété Néréide : les tâ
hes développement, 
on
eption,tests, et
. Une tâ
he peut être interrompue suite à une indisponibilité de la personnequi réalise la tâ
he lorsque 
elle-
i est en 
ours. Dans 
e 
as, l'exé
ution de 
ettetâ
he sera reprise dès son retour. Par 
ontre, le fait de ne pas autoriser la préemptionpar d'autres tâ
hes a été introduit pour fa
iliter la gestion de planning de l'équipedu projet, et éviter ainsi de perturber les personnes par le bas
ulement d'une tâ
heà une autre.� Date de disponibilité ri : dans 
e modèle, nous 
onsidérons des dates de débutau plus t�t. Cela permettra de modéliser des dépendan
es entre les projets. Il arrivequ'une tâ
he Ai dans un projet P ne puisse pas 
ommen
er avant la �n d'une autretâ
he A
′

j dans un autre projet P
′ . Dans 
e 
as, la date de �n de A

′

j est 
onsidérée
omme une date de disponibilité de la tâ
he Ai.� Date de �n souhaitée di : des dates de �n souhaitées sont 
onsidérées dans 
emodèle, 
ontrairement au problème PMSPSP . Il s'agit en général des dates delivraison ou autres jalons 
onvenus ave
 le 
lient. Le respe
t de 
es dates est unfa
teur important pour mener à bien un projet et donner 
on�an
e aux 
lients.� Coût par 
ompéten
e : malgré son importan
e dans la gestion des projets engénéral et les projets informatiques en parti
ulier, l'aspe
t �nan
ier n'a pas été 
on-sidéré dans le problème du PMSPSP. Nous l'avons intégré dans 
e modèle. Le 
oûtd'une personne est lié à la 
ompéten
e qu'elle exer
e. Pour 
haque personne Pm et
ompéten
e Sk, un 
oût wm,k par unité de temps est asso
ié. Outre le 
oût �nan
ier,le 
oût d'a�e
tation d'une personne à une 
ompéten
e permet de prendre en 
ompteles préféren
es des personnes à mettre en ÷uvre leur 
ompéten
es, gage d'impli
ation24



1.3. PROBLÉMATIQUEet qualité du projet.Mises à part 
es di�éren
es, nous 
onsidérons pour 
e problème les mêmes relationsde pré
éden
e que pré
édemment et pour 
haque tâ
he Ai une durée opératoire pi est
onsidérée. Les notions de 
ompéten
e et disponibilité des personnes sont identiques à
elles utilisées dans le PMSPSP. Les notations liées aux pré
éden
e entre les tâ
hes, maîtrisede 
ompéten
es par les personnes et disponibilités des personnes sont identiques à 
ellesprésentées dans la Se
tion 1.3.1.Pour 
e modèle, l'obje
tif est de trouver des solutions respe
tant toutes les 
ontraintesdu problème en optimisant le retard maximum Tmax et le 
oût total du projet. Il s'agitd'un problème bi-
ritère d'ordonnan
ement de projet.Un ré
apitulatif des notations utilisées est donné dans le tableau 1.2.1.3.2.1 ExempleLa �gure 1.3 représente une instan
e du MSRMST de 3 tâ
hes réelles (1, 2 et 3) ave
les deux tâ
hes �
tives (0 et 4). Les tâ
hes 1 et 2 n'ont pas de prédé
esseurs, alors que latâ
he 3 est pré
édée par 1 et 2. Les libellés �gurant en dessous de 
haque tâ
he donnentrespe
tivement la date de disponibilité de la tâ
he, sa date de �n souhaitée, sa duréeopératoire et la 
ompéten
e dont elle a besoin pour sa réalisation. Par exemple, la tâ
he
2 a une date de disponibilité de 0, une date de �n souhaitée de 4, sa durée opératoire estégale à 3 et elle né
essite la 
ompéten
e 2 pour sa réalisation. Le tableau à droite pré
iseles 
ompéten
es de 
haque personne, ainsi que les 
oûts par personne/
ompéten
e. Dansla dernière 
olonne, les intervalles d'indisponibilité de 
ha
un sont donnés. La personne P2maîtrise les deux 
ompéten
es ave
 respe
tivement 1 et 3 
omme 
oût et est indisponibleentre les dates 4 et 6. La personne P1 maîtrise seulement la 
ompéten
e 1 ave
 un 
oût de
1 et n'est pas disponible sur les deux intervalles [0, 1] et [6, 7].

Figure 1.3 � Exemple du MSRMST1.3.2.2 ComplexitéCe problème est une généralisation du Job-shop �exible [Bru
ker et S
hlie, ℄. Le pro-blème de Job-shop �exible est un problème NP-Di�
ile au sens fort [Bru
ker et S
hlie,25



1.3. PROBLÉMATIQUE
Notation Dé�nitionEnsembles
n nombre de tâ
hes réelles du projet
A = {Ai|i ∈ {0, . . . , n+ 1}} l'ensemble des tâ
hes ou a
tivités du projet ave
 A0,

An+1 les deux tâ
hes �
tives marquant respe
tivementle début et la �n du projet
K nombre de 
ompéten
es
S = {Sk|k ∈ {1, . . . ,K}} ensemble de 
ompéten
es né
essaires pour la réalisa-tion du projet
M nombre de personnes a�e
tées au projet
P = {Pm|m ∈ {1, . . . ,M}} ensemble de personnes a�e
tées au projet
HZ horizon de plani�
ation (le nombre de période maxi-mum autorisé entre le début de plani�
ation et la �ndu projet)
T = {0, 1, . . . , . . . HZ − 1} ensemble de périodes de temps sur lesquelles le projetpeut s'exé
uterDonnées liées aux tâ
hes
pi durée de la tâ
he Ai

ri date de disponibilité de la tâ
he Ai

di date de �n souhaitée de la tâ
he Ai

G(A, E, d) graphe de pré
éden
e évalué ave
 les durées des tâ
hes
{Ai, Aj} ∈ E Si Aj est un su

esseur dire
t de AiDonnées liées ressour
es
MSm,k égal à 1 si Pm maîtrise Sk, sinon est égal à 0
wm,k le 
oût unitaire de Pm lorsqu'il exer
e la 
ompéten
e

Sk

Dispo(m, t) égal à 1 si Pm est disponible sur [t, t+ 1], 0 sinon
MSm,k,t égal à 1 si Pm est disponible sur [t, t + 1] et maîtrise

Sk, 0 sinonTableau 1.2 � Notations utilisées pour le problème MSRMST
26



1.4. CONCLUSIONLe diagramme de Gantt présenté à la �gure 1.4, représente une solution réalisable de l'in-stan
e dans la �gure 1.3. Dans 
ette solution, les 
ontraintes de pré
éden
e sont respe
tées
ar la tâ
he 3 a 
ommen
é après la �n de son dernier prédé
esseur 1 et 2. Les 
ontraintesde disponibilité sont aussi respe
tées. Une seule préemption existe dans 
ette solution, ils'agit de la tâ
he 3 qui a été interrompue pour une période de temps entre 6 et 7. Cettepréemption 
orrespond bien à une période d'indisponibilité de la personne P1 qui est a�e
-tée à 
ette tâ
he, 
e qui respe
te les 
ontraintes du problème. Au
une tâ
he n'est en retardpar rapport à sa date de �n souhaitée 
e qui donne un Tmax = 0. Le 
oût total du projet est
égal à (2×1+3×3+4 = 15 ).Figure 1.4 � Solution réalisable℄, [Juris
h, 1992℄. Ainsi, si l'on relaxe les 
ontraintes sur les dates de début et de �n et on
onsidère des graphes de pré
éden
e où les 
hemins entre la tâ
he A0 et la tâ
he An+1 sontdisjoints, tout en relaxant les 
ontraintes d'indisponibilité des ressour
es, on a un problèmede Job-shop �exible, ave
 un nombre de jobs égal au nombre de 
hemins et le nombrede ma
hines est le nombre de personnes. Cela nous permet de déduire que le problèmeMSRMST est NP-Di�
ile au sens fort.1.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons dé�ni les deux problématiques traitées à travers 
etteétude, ainsi que le 
ontexte et les motivations de 
es travaux. Nous avons donné la dé�nitionde quelques terminologies utilisées dans 
e do
ument. Dans la se
tion 1.3.1, une dé�nitionformelle et un exemple du premier modèle PMSPSP ont été donnés. Dans la se
tion 1.3.2,le deuxième problème a été dé
rit et un exemple a été présenté. Nous avons aussi établi laliaison entre 
es problèmes et les travaux de la littérature pro
hes de 
es modèles, tout enmontrant les di�éren
es et l'originalité des problèmes abordés.Dans le 
hapitre suivant, nous présentons un état de l'art qui se fo
alise essentiellementsur les travaux existants et 
onnexes aux problèmes abordés dans notre étude, et qui sontsour
es de nos inspirations pour mettre en pla
e des méthodes de résolution.
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Chapitre 2Etat de l'art des problèmes degestion de projets à 
ontraintes deressour
es limitéesDans 
ette partie, nous présentons un état de l'art des problèmes de gestion de pro-jets à 
ontraintes de ressour
es (Resour
e Constrained Proje
t S
heduling Problem) et sesextensions, en rapport ave
 notre étude. Prin
ipalement, 
et état de l'art se fo
alisera sur :� les problèmes d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es ;� la préemption dans les problèmes de gestion de projet à 
ontraintes de ressour
es ;� l'ordonnan
ement de projet réa
tif.2.1 Problème RCPSPLe RCPSP (Resour
e Constrained Proje
t S
heduling Problem) est le premier problèmed'ordonnan
ement modélisant un problème de gestion de projet à 
ontraintes de ressour
eslimitées proposé dans la littérature. Ce problème a fait l'objet de très nombreuses étudespar les 
her
heurs de la 
ommunauté d'ordonnan
ement [Blazewi
z et al., 1983℄, [Bru
keret al., 1999℄, [Néron, 1999℄, [Kolis
h et Padman, 2001℄. Le RCPSP dans sa version standardmodélise un projet 
omme un ensemble de tâ
hes (a
tivités) liées entre elles par des rela-tions de pré
éden
e 
lassiques de type �n-début. Chaque tâ
he a une durée opératoire etné
essite pour son exé
ution une quantité 
onstante d'une ou plusieurs ressour
es renouve-lables tout au long de son exé
ution. Les ressour
es sont disponibles en quantité 
onstantependant l'horizon de plani�
ation du projet, et 
haque ressour
e peut traiter plusieurstâ
hes à la fois dans la limite de sa 
apa
ité. L'obje
tif est d'ordonnan
er les tâ
hes enrespe
tant les 
ontraintes de pré
éden
e et de ressour
es, tout en minimisant la durée duprojet, sa
hant qu'une tâ
he ne peut pas être interrompue après avoir 
ommen
é.De très nombreuses méthodes de résolution exa
tes ou appro
hées ont été abordées dansla littérature. Pour un état de l'art 
omplet nous renvoyons le le
teur à [Hartmann etBriskorn, 2010℄. 29



2.2. PROBLÈME RCPSP MULTI-MODESDe même, de nombreuses extensions du RCPSP ont été proposées et étudiées. Noussoulignons, dans la suite de 
ette se
tion, 
elles qui présentent un lien fort ave
 notreétude.� RCPSP ave
 dates de disponibilité et date de �n impératives (deadlines) :Dans [Drezet et Billaut, 2008℄, [Kis, 2005℄, [Kis, 2006℄, [Klein et S
holl, 2000b℄, [Kleinet S
holl, 2000a℄ et [Baptiste et al., 1999℄, les auteurs étudient le RCPSP ave
 desdates de disponibilité et des dates de �n impératives. [Ballestín et al., 2006℄, [Brânzeiet al., 2002℄, [Chiu et Tsai, 2002℄, [Neumann et al., 2002℄ et [Ozdamar et al., 1998℄
onsidèrent des dates de �n au plus tard ave
 des pénalités de retard.� Contraintes de syn
hronisation : dans [Bru
ker et Knust, 2001℄, les auteursintroduisent la notion de "parallélisme" entre deux tâ
hes i et j qui impose que lesdeux tâ
hes doivent s'exé
uter au moins une unité de temps simultanément. Néan-moins, 
ette notion n'intervient pas dans la dé�nition du problème traité, mais estintroduite pour la mise en pla
e d'un s
héma de séparation e�
a
e au sein d'uneméthode de type Pro
édure par séparation et évaluation (Bran
h-and-Bound).� Ressour
es dédiées : les ressour
es dédiées sont des ressour
es qui ne peuvent êtrea�e
tées qu'à une seule tâ
he pendant une période de temps (voir [Bian
o et al.,1998,Bian
o et al., 1999℄). Dans [Dorndorf et al., 1999℄, les auteurs font référen
e auRCPSP ave
 ressour
es dédiées 
omme problème d'ordonnan
ement disjon
tif (voiraussi [Dorndorf et al., 2000℄).� Ressour
es à 
apa
ité dépendante du temps : les ressour
es à 
apa
ité vari-able en fon
tion du temps ont été étudiées, par exemple, dans [Bomsdorf et Derigs,2008℄, [Klein et S
holl, 1999℄, [Klein, 2000a℄, [Klein et S
holl, 2000b℄, [Nonobe etIbaraki, 2002℄, [Pes
h, 1999℄ et [S
hwindt et Trautmann, 2000℄. Dans [Hartmann,1999℄, l'auteur utilise les ressour
es dont la 
apa
ité varie dans le temps pour déter-miner les disponibilités des 
her
heurs et équipements du laboratoire dans un projetde re
her
he médi
al.2.2 Problème RCPSP multi-modesLe RCPSP multi-modes noté MM-RCPSP (Multi-Mode Resour
e Constrained Proje
tS
heduling problem), est une extension du RCPSP standard. Dans le RCPSP standard, ladurée d'une tâ
he et les 
onsommations des ressour
es sont 
onnues et uniques. Tandis quedans le MM-RCPSP 
haque tâ
he peut s'exé
uter selon plusieurs modes dé�nis à l'avan
e.Chaque mode d'une tâ
he 
orrespond à une durée et des 
onsommations des ressour
esdi�érentes. Cela veut dire qu'une tâ
he peut être plus longue en utilisant le mode m1qu'en utilisant le mode m2, ou né
essite des types de ressour
es et/ou des quantités de 
esressour
es di�érentes d'un mode à l'autre. Outre 
es di�éren
es, le MM-RCPSP dé�nit unprojet exa
tement 
omme le RCPSP ave
 les 
ontraintes de pré
éden
e, la non-préemptiondes tâ
hes, et l'obje
tif est de trouver une solution réalisable, minimisant la durée du pro-jet.Les travaux de Elmaghraby [Elmaghraby, 1977℄ ont été parmi les premiers à traiter le MM-RCPSP. Durant 
es trois dernières dé
ennies, 
e problème a reçu l'attention de nombreusesétudes, e.g., [Bru
ker et al., 1999℄, [Kolis
h et al., 1996℄, [Demeulemeester, 1992℄. Des méth-odes de résolution exa
tes ont été proposées visant à résoudre le MM-RCPSP, elles sont30



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCESbasées majoritairement sur une énumération expli
ite des di�érents modes d'exé
ution destâ
hes [Spre
her, 1994℄.2.3 Problème d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
esLe problème d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es MSPSP (Multi-Skill Proje
tS
heduling Problem), 
omme il a été dé�ni par [Bellenguez-Morineau, 2006℄, modélise unprojet dé
oupé en n tâ
hes Ai ∈ {0, . . . , n + 1}, ave
 A0 et An+1 deux a
tivités �
tives dedurée nulle, qui représentent respe
tivement le début et la �n du projet.Ces a
tivités sont liées entre elles par des relations de pré
éden
e de type "�n-début", i.e, leprojet est représenté sous forme d'un graphe potentiel-tâ
he E, ave
 (i, j) ∈ E si la tâ
he idoit être réalisée avant de 
ommen
er la tâ
he j. Les tâ
hes sont aussi 
ara
térisées par leurdurée d'exé
ution (pi) et leurs besoins en 
ompéten
es. Les besoins en 
ompéten
es sontexprimés en nombre de personnes bi,k maîtrisant une 
ompéten
e Sk qui doivent travaillersur la tâ
he Ai pendant sa durée d'exé
ution pi. Une tâ
he peut don
 avoir besoin dedi�érentes 
ompéten
es et plusieurs personnes pour 
ha
une de 
es 
ompéten
es.Les ressour
es 
onsidérées sont des ressour
es humaines (personnes), 
haque personne Pmmaîtrise une ou plusieurs 
ompéten
es parmi les 
ompéten
es né
essaires pour le projet.La disponibilité de 
haque personne est donnée tout au long de l'horizon de plani�
ation.Pour 
haque personne Pm et 
haque période de temps t ∈ {0, . . . , T − 1}, dispo(Pm, t) = 1si la personne Pm est disponible sur l'intervalle de temps [t, t+1] , 0 sinon. Les 
ompéten
essont aussi des données binaires : Sm,k = 1 si la personne Pm maîtrise la 
ompéten
e k, 0sinon. La préemption n'étant pas autorisée, la date de �n de 
haque tâ
he ci est égale à sadate de début si plus sa durée d'exé
ution pi. Outre 
es 
ontraintes, une personne ne peutexer
er qu'une seule 
ompéten
e d'une seule tâ
he pendant une période de temps t.L'obje
tif est de trouver une solution réalisable qui minimise la date de �n du projet
Cmax.Un modèle linéaire en nombres entiers a été proposé pour 
e problème [Bellenguez-Morineauet Néron, 2004a℄. Le modèle se base sur deux types de variables binaires indexées sur letemps : xi,m,t qui vaut 1 si la personne Pm 
ommen
e l'a
tivité Ai à la date t, 0 sinon.L'autre variable δi,m,k a pour but de pré
iser la 
ompéten
e k que la personne Pm doitexer
er lorsqu'elle est a�e
tée à la tâ
he Ai, δi,m,k = 1 si la personne Pm exer
e la 
ompé-ten
e Sk lorsqu'elle travaille sur la tâ
he Ai, 0 sinon .Les 
ontraintes de pré
éden
e sont modélisées 
omme 
i-dessous :

∑M
0

∑T−1
0 xi,m,t · t

∑K
0 bi,k

+ pi ≤

∑M
0

∑T−1
0 xj,m,t · t

∑K
0 bi,k

(2.1)ave
 ∑T−1
0 xi,m,t · t est la date de début de la tâ
he Ai.Une personne ne peut être a�e
tée qu'à un seul besoin d'une a
tivité donnée :

K−1
∑

0

δi,m,k ≤ 1 (2.2)31



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCESUne personne ne peut être a�e
tée pendant [t, t+ 1] qu'à une seule a
tivité :
n
∑

0

d=t
∑

d=t−pi+1

xi,m,d ≤ 1 ∀t,∀n (2.3)Les personnes a�e
tées à la même tâ
he doivent la 
ommen
er à la même date qui 
orre-spond à sa date de début :
T−1
∑

0

xi,m,t ≤

∑M−1
0

∑T−1
0 xi,m,t · t

∑K−1
0 bi,k

(2.4)Une personne ne peut exer
er que les 
ompéten
es qu'elle maîtrise :
δi,l,k ≤MSm,k (2.5)Le nombre de personnes a�e
tées à 
haque tâ
he doit être égal à la somme de ses besoins :

T−1
∑

0

M−1
∑

0

xi,m,t ≤
K−1
∑

0

bi,k (2.6)Le nombre de personnes a�e
tées à 
haque 
ompéten
e d'une tâ
he doit être égal au nombrede personnes né
essaires :
M−1
∑

0

δi,m,k = bi,k ∀i,∀k (2.7)Une personne doit exer
er une 
ompéten
e pour une a
tivité à laquelle elle parti
ipe :
T−1
∑

0

xi,m,t =
K−1
∑

0

δi,m,k (2.8)Le nombre de variables de 
e modèle est de n ·M · (T +K). Les auteurs montrent que 
emodèle ne peut pas résoudre des instan
es de taille réelle. Selon leurs expérimentations lemodèle n'arrive pas à trouver des solutions en temps raisonnable pour des projets de plusde 10 a
tivités.Notons que d'autres modèles ont été proposés ré
emment par [Montoya et al., 2010℄.Quatre formulations de programmes linéaires à variables mixtes ont été étudiées. La for-mulation qui a donné les meilleurs résultats est une adaptation du modèle dé
rit 
i-dessusen ajoutant une variable de dé
ision indiquant si une tâ
he Ai 
ommen
e à la période t ounon.Des bornes inférieures pour le MSPSP ont été proposées dans [Bellenguez-Morineau etNéron, 2004a℄ : 32



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCES� Borne inférieure basée sur un RCPSP déduit : il s'agit de déduire une instan
edu RCPSP standard à partir du MSPSP, puis appliquer le raisonnement énergétiqueproposé dans [Baptiste et al., 1999℄. Selon les auteurs, 
ette borne est dominée parles autres bornes et les résultats expérimentaux n'ont pas été fournis.� Borne inférieure basée sur le graphe de 
ompatibilité : elle est inspirée destravaux de [Mingozzi et al., 1998℄ pour le RCPSP. L'idée est de véri�er, pour 
haque
ouple de tâ
hes (Ai,Aj), si les tâ
hes peuvent s'exé
uter sur un même intervalle detemps sans violer les 
ontraintes du problème (
ontraintes de ressour
es et de pré
é-den
e). Contrairement à la borne proposée pour le RCPSP 
lassique, la véri�
ationn'est pas triviale, 
ar la véri�
ation du respe
t des 
ontraintes de 
ompéten
e et dedisponibilité de ressour
es né
essite la résolution d'un problème d'a�e
tation.� Borne inférieure basée sur le raisonnement énergétique : 
ette méthode estinspirée des travaux menés sur le RCPSP [Baptiste et al., 1999℄, [Ers
hler et al.,1991℄, [Lopez et al., 1992℄. Le 
al
ul des parties obligatoires des tâ
hes utilise lamême pro
édure que pour le RCPSP 
lassique. Chaque test de faisabilité né
essitela résolution d'un problème d'a�e
tation pour a�e
ter les parties obligatoires auxpersonnes en fon
tion de leurs 
ompéten
es.Selon les auteurs, 
es deux dernières bornes inférieures peuvent être 
omplémentaires 
ar lesrésultats expérimentaux montrent qu'au
une méthode ne domine l'autre. C'est-à-dire que,souvent, l'une des bornes inférieures donne des résultats moyens pour 
ertaines instan
es,lorsque la deuxième borne trouve de meilleurs résultats et vi
e-versa.Des méthodes de résolution appro
hées ont été également proposées par les auteurs pourle problème de gestion de projets à 
ontraintes de 
ompéten
es [Bellenguez-Morineau etNéron, 2004b℄, [Bellenguez-Morineau, 2006℄ :� Heuristique basée sur des règles de priorité : il s'agit d'une adaptation dess
hémas d'ordonnan
ement (sériel et parallèle) [Kolis
h, 1996℄. Deux stratégies d'af-fe
tation des ressour
es aux tâ
hes pendant la pro
édure d'ordonnan
ement ont ététestées. Ces deux pro
édures présupposent une liste de priorité des a
tivités :� A�e
tation par tâ
he : dans 
ette stratégie, une fois que la tâ
he est prête à êtreordonnan
ée (tous ses prédé
esseurs sont déjà pla
és), un problème d'a�e
tation à
oût minimum est à résoudre. Les 
oûts utilisés, 
omme dans la méthode présen-tée 
i-après, sont des indi
ateurs de 
riti
ité des personnes déduits à partir desdisponibilités des ressour
es ainsi que la 
harge totale des 
ompéten
es maîtriséespar les personnes né
essaires à la réalisation de la tâ
he. Le but de 
es 
oûts estd'é
onomiser les ressour
es qui seront les plus solli
itées pour d'autres tâ
hes. Le
al
ul de 
es indi
ateurs est détaillé dans [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004b℄.� A�e
tation par groupe de tâ
hes : dans 
ette stratégie, il s'agit de trouver unebonne a�e
tation pour plusieurs tâ
hes simultanément, en respe
tant l'ordre dansla liste de priorité. Les auteurs proposent d'ajouter des 
oûts supplémentaires surles tâ
hes pour for
er l'a�e
tation des ressour
es aux tâ
hes dans l'ordre de leurpriorité. De 
ette manière, le problème d'a�e
tation peut ne pas avoir de solutionlorsque l'on 
her
he à a�e
ter toutes les tâ
hes disponibles au même instant. Deuxsolutions ont été proposées : (1) prendre le résultat 
al
ulé s'il y a des tâ
hes quiont pu être satisfaites et reporter les autres pour les étapes suivantes (2) enlever des33



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCEStâ
hes l'une après l'autre, selon l'ordre dé
roissant de priorité, jusqu'à 
e qu'unea�e
tation faisable pour toutes les tâ
hes à a�e
ter soit trouvée.� Métaheuristiques : des métaheuristiques ont été également étudiées [Bellenguez-Morineauet Néron, 2004b℄, [Bellenguez-Morineau, 2006℄, notamment une re
her
he tabou etune appro
he par algorithme génétique. Dans les deux appro
hes, deux stratégies ontété utilisées :� 
odage basé sur une liste de priorité : les mouvements de la re
her
he tabou et lesopérateurs génétiques se basent sur une modi�
ation sur l'ordre des tâ
hes dans laliste de priorité. Le dé
odage utilise l'heuristique présentée 
i-dessus, pour pla
erles tâ
hes dans le temps, ainsi que pour leur a�e
ter les ressour
es né
essaires.� 
odage basé sur la liste de priorité 
onjointement ave
 l'a�e
tation asso
iée à
haque tâ
he. Les mouvements utilisés dans la re
her
he tabou, ainsi que les opéra-teurs génétiques, appliquent des modi�
ations sur la liste de priorité, ainsi que des
hangements d'a�e
tation. Le 
odage utilise l'heuristique sans avoir besoin de ré-soudre le problème d'a�e
tation, 
ar l'a�e
tation est 
onnue à l'avan
e.Les expérimentions ont été menées en utilisant des jeux de données variés. Des instan
esbasées sur les graphes de pré
éden
e issus d'instan
es de la PSPLIB [Kolis
h et al., 1996℄,[Baptiste et al., 1999℄, [Néron, 1999℄ et [Patterson et al., 1989℄ ont été générées. Le nombremaximum de tâ
hes a été �xé à 90 a�n de pouvoir tester toutes les méthodes. Quatregroupes d'instan
es ont été 
onstruits ( [Bellenguez-Morineau, 2006℄).Dans [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004a℄, une autre version du MSPSP a été étudiéeet des bornes inférieures ont été proposées. Dans 
e modèle, 
haque personne maîtrise uneou plusieurs 
ompéten
es ave
 un 
ertain niveau et les besoins des tâ
hes en 
ompéten
esexigent un niveau minimum. Une personne peut être a�e
tée à une 
ompéten
e Sk d'unetâ
he Ai si elle a au moins le niveau minimum requis pour assurer 
ette tâ
he. Le problèmea été modélisé pour répondre au problème d'ordonnan
ement de projet dans une entreprisede servi
e d'informatique.Dans [Heimerl et Kolis
h, 2010℄, les auteurs traitent un problème de gestion de projetmulti-
ompéten
es dans un environnement multi-projets. Le problème se posait 
hez uneso
iété de fabri
ation de semi-
ondu
teurs. Il s'agit d'un ensemble de projets P. Pour
haque projet p ∈ P, on dispose de sa fenêtre de démarrage [ESp, LSp], i.e, le projetdoit 
ommen
er entre ESp et LSp, une durée d'exé
ution dp . Chaque ressour
e k parmil'ensemble de ressour
es R, peut réaliser une ou plusieurs 
ompéten
es parmi l'ensemble de
ompéten
es S né
essaires pour la réalisation de tous les projets. Un niveau d'e�
a
ité nskest asso
ié à 
haque personne/
ompéten
e lorsque la personne peut exer
er la 
ompéten
e.Le temps passé par une personne k à réaliser une unité de temps d'une 
ompéten
e s est égalà 1
nsk

. Chaque projet né
essite un sous-ensemble de 
ompéten
es parmi les 
ompéten
esné
essaires pour l'ensemble de projets. Le besoin est exprimé par période : l'horizon de
haque projet est divisé en périodes unitaires ; on a, pour 
haque période q ∈ {1 . . . dp},
rpsq est la quantité de 
ompéten
e s né
essaire pour le projet p pendant la période q.Les ressour
es (personnes) sont de deux 
atégories :34



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCES� ressour
es internes : les employés internes de l'entreprise ; le 
oût i
i est moinsélevé que 
elui des ressour
es externes (rares), et pour 
haque ressour
e interne il y aune 
harge maximum qu'elle peut assurer pendant son temps de travail régulier notée
Rr

k,t, et une 
apa
ité maximum 
orrespondant aux heures supplémentaires Ro
k,t. Le
oût par unité de temps régulier est noté crk et pour le temps supplémentaire il estnoté cok.� ressour
es externes (rares) : 
e sont des ressour
es que l'on peut louer, et dontle 
oût d'utilisation est élevé par rapport aux ressour
es internes. Ces ressour
essont supposées être disponibles en quantité illimitée, le 
oût d'une ressour
e externependant une unité de temps est ces.On suppose que (ces > cok > crk), 
ela évitera d'a�e
ter aux projets seulement des ressour
esexternes quand on minimise le 
oût total des projets.Les auteurs montrent que 
'est un problème NP-Di�
ile [Heimerl et Kolis
h, 2010℄.Un modèle linéaire à variables mixtes a été proposé. Le modèle se base sur les variablessuivantes :� xrptsq ≥ 0 : quantité de travail régulier qu'une personne interne k réalise durant unepériode t pour assurer la 
ompéten
e k du projet p.� xoptsq ≥ 0 : quantité de travail supplémentaire qu'une personne interne k réalise durantune période t pour assurer la 
ompéten
e k du projet p.� ypts : quantité de travail réalisée par une ressour
e externe pendant la période t pourassurer la 
ompéten
e s du projet p.� Une variable de dé
ision zpt = 1 si le projet p 
ommen
e à la période t, 0 sinon.Un ratio ep entre la quantité de travail réalisée par des ressour
es internes et la quantitéréalisée par des ressour
es externes au pro�t du projet p est donné pour assurer l'existen
edes ressour
es internes dans 
haque projet. L'obje
tif est de trouver une solution telle queles besoins de 
haque projet sont satisfaits pendant 
haque période de temps. Chaqueprojet doit démarrer dans sa fenêtre de début et respe
ter les 
ontraintes de 
ompéten
edes personnes, ainsi que leurs 
apa
ités régulières et supplémentaires, tout en optimisantle 
oût total de réalisation de l'ensemble des projets.Deux versions du modèle linéaire ont été testées, ainsi que leur relaxation linéaire. Lesinstan
es utilisées sont inspirées des données du département informatique d'une grandeso
iété de fabri
ation de semi-
ondu
teurs. La durée de 
haque projet est �xée à 6, l'horizonde plani�
ation est égal à 12. Les résultats de 
haque version du modèle ont été 
omparésave
 
eux de sa relaxation linéaire. Des 
omparaisons ave
 des heuristiques simples util-isées pratiquement par des so
iétés pour répondre au même problème montrent l'intérêtdu modèle linéaire, et surtout la relaxation linéaire qui était 
apable de trouver un bonnombre de solutions réalisables ave
 des 
oûts meilleurs et en temps a

eptable, pour desinstan
es de taille importante.Une analyse de l'impa
t de divers paramètres a été menée dans 
ette étude. Cette analyse35



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCESmontre l'intérêt d'augmenter la longueur des fenêtres de démarrage des projets, d'aug-menter le nombre de 
ompéten
es par personne interne et de réduire la taille du projet.Les auteurs montrent l'intérêt de ne pas séparer l'a�e
tation et la plani�
ation des tâ
hes,
omme on le trouve dans des environnements de produ
tion [Ernst et al., 2004℄.Skilled workfor
e proje
t s
heduling problem(SWPSP) : dans [Valls et al., 2009℄,les auteurs ont étudié un problème d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es ren
on-tré dans un 
entre de servi
es. En e�et, le 
entre de servi
es a un ensemble de ressour
es(personnes) (W). Chaque personne a un 
alendrier par jour dé�nissant ses heures de tra-vail ainsi que ses heures de repos. Les 
ompéten
es des employés sont 
lassées en domaines(A). Chaque ressour
e Wk est a�e
tée à un ou plusieurs domaines de 
ompéten
e. Si lapersonne Wk appartient au domaine de 
ompéten
e Ai, un niveau d'e�
a
ité ei,k est donnépermettant de 
onnaître la rapidité de 
ette personne lorsqu'elle réalise une tâ
he dans 
edomaine de 
ompéten
e. Trois niveaux d'e�
a
ité sont 
onsidérés (Senior, Junior, Stan-dard). Le 
entre de servi
es reçoit des demandes des 
lients pour réaliser des tâ
hes données.Une tâ
he j doit appartenir à un domaine de 
ompéten
e parmi les domaines A. La tâ
hene peut don
 être réalisée que par une personne appartenant à son domaine de 
ompéten
e.Une durée standard dj est asso
iée à 
haque tâ
he, 
ette durée sert à déterminer la duréeréelle que va né
essiter 
ette tâ
he selon le niveau de la personne qui va lui être a�e
tée.La durée djk de la tâ
he j lorsqu'elle est réalisée par la personne Wk est égale à sa duréestandard si le niveau de la personne Wk est standard. Si la personne est junior, la durée
dj,k = 1.25dj , et dj,k = 0.75dj si la personne Wk est senior. Les 
lients ont des exigen
espour la qualité de servi
e. La qualité de servi
e est exprimée par des dates de début et�n maximales msj et mfj . Ces dates maximales peuvent ne pas être respe
tées sous despénalités csj pour un retard d'une unité par rapport à la date de début maximum, et cfjpour un retard d'une unité par rapport à la date de �n maximum. La préemption des tâ
hesn'est pas autorisée, sauf par des périodes de repos. Dans 
e 
as, la personne doit reprendrela tâ
he immédiatement après le repos. Une autre donnée liée aux tâ
hes est la 
riti
itéd'une tâ
he cj qui re�ète le degré d'urgen
e d'une tâ
he pour le 
lient. Cette 
riti
ité estindépendante des autres données relatives à la qualité de servi
e.Les tâ
hes sont liées entre elles par des relations de pré
éden
e généralisées. Pour 
haque
ouple de tâ
hes (i, j) liées par des relations de pré
éden
e, on dé�nit δi,j un ve
teur de 3valeurs. La première valeur indique le type de relation (SS, SF, FS, FF ). SS pour start-start, SF pour start− finish, FS pour �nish-start et FF pour �nish-�nish. La troisièmevaleur indique quelle tâ
he est utilisée pour 
al
uler le délai entre les deux tâ
hes. Si ledélai est en fon
tion d'un pour
entage de durée de l'une des tâ
hes, 
ette valeur doit
orrespondre à 
ette tâ
he, sinon elle est égale à 0. Pour la deuxième valeur, elle dépend dela troisième valeur. Si la troisième valeur est égale à 0, alors 
ette valeur représente le délaien périodes de temps, sinon elle représente le pour
entage du temps de la tâ
he indiquéedans la troisième valeur. Par exemple δ2,3 = (SS, 10, 2) veut dire que la tâ
he 3 ne peut
ommen
er qu'après la �n de 10% de la durée de la tâ
he 2. Il est à noter que 
es relationsde pré
éden
e généralisées peuvent être 
y
liques.Vue la di�
ulté du problème (le problème de dé
ision est NP-
omplet), l'obje
tif prin
i-pal du problème, qui a été traité dans [Valls et al., 2009℄, est de trouver une solution faisable.36



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCESNéanmoins, d'autres obje
tifs se
ondaires ont été 
onsidérés de façon lexi
ographique. Lesobje
tifs 
onsidérés sont respe
tivement :� z1 : la somme des dates de début des tâ
hes pondérées par leur 
riti
ité ;� z2 : a pour obje
tif d'a�e
ter les meilleures personnes aux tâ
hes ;� z3 : une fon
tion pour mesurer l'équilibrage de la 
harge de travail entre les ressour
es.Une méthode de résolution par algorithme génétique assisté par une re
her
he lo
ale aété développée dans 
ette étude [Valls et al., 2009℄. Les tâ
hes sont regroupées dans des
omposants appelés "
omposants forts". Ces 
omposants sont 
onstruits à partir du graphede pré
éden
e de la manière suivante :� Les deux tâ
hes �
tives sont représentées par deux 
omposants �
tifs de début et �n.� Chaque groupe de tâ
hes qui 
onstitue un graphe 
y
lique maximum dans le graphede pré
éden
e est représenté par un 
omposant.� Une relation de pré
éden
e entre deux 
omposants est établie s'il existe une relationde pré
éden
e entre au moins deux tâ
hes de 
es deux 
omposants.Le 
odage de l'algorithme génétique se base sur une liste de 
omposants et les a�e
ta-tions de 
haque 
omposant. Une pro
édure de génération de solutions inspirée du s
hémade génération d'ordonnan
ement sériel (SGSS ) [Kolis
h, 1996℄ est utilisée pour dé
oder lasolution. Après le dé
odage d'une solution, une re
her
he lo
ale en 3 phases est appliquéepour réduire le nombre de 
ontraintes violées. La re
her
he lo
ale 
ommen
e par une pro
é-dure de dé
alage à droite des dates de début des tâ
hes, puis applique des 
hangementssur les dates de début et/ou les a�e
tations. En�n, une pro
édure de dé
alage à gau
he estappliquée pour 
ompresser la solution.Les opérateurs de 
roisement et mutation se basent sur 
eux utilisés dans [Hartmann,2001℄.Une fois l'algorithme génétique terminé, une autre re
her
he lo
ale est appliquée sur lasolution trouvée a�n d'améliorer sa partie liée à la 
riti
ité des tâ
hes.Des expérimentations ont été menées sur plus de 720 instan
es générées aléatoirement.Les résultats montrent l'e�
a
ité de 
ette méthode pour améliorer signi�
ativement lessolutions initiales en peu de temps.Dans [Drezet, 2005℄, les auteurs ont étudié un problème de gestion de projets sous 
on-traintes humaines pro
he des problèmes de plani�
ation. Le problème étudié i
i introduit,en plus des 
ontraintes de 
ompéten
es, des 
ontraintes légales, qui se basent toutes surla notion de temps du travail. Les tâ
hes ont des dates de disponibilité et des dates de�n souhaitée. L'obje
tif est de minimiser le retard algébrique maximum (Lmax). D'autres
ontraintes sur les tâ
hes ont été prises en 
ompte, 
omme les 
harges minimales et maxi-males par tâ
he. La préemption d'une tâ
he sur une ressour
e est autorisée si elle 
ontinuesur une autre ressour
e. Des méthodes de résolution appro
hées traitant les 
as prédi
tif,proa
tif et réa
tif ont été proposées dans [Drezet et Billaut, 2008℄. Dans 
ette étude, un37



2.3. PROBLÈME D'ORDONNANCEMENT DE PROJET MULTI-COMPÉTENCESétat de l'art très ri
he sur les problèmes de plani�
ation de personnel a été présenté (voirChapitre 2, se
tion 2.2). Pour un état de l'art sur des problèmes de plani�
ation et de lagestion de personnel, nous renvoyons le le
teur à [Ernst et al., 2004℄.[Móni
a et Tereso, 2010℄ ont étudié un problème d'ordonnan
ement de projet multi-modes et multi-
ompéten
es(MRCPSP-MS ). Les ressour
es ont des niveaux ou (modes)d'utilisation. La durée d'une tâ
he dépend de la ressour
e utilisée et le niveau ave
 lequelelle est utilisée. Trois niveaux sont 
onsidérés : bas (niveau 1), standard (niveau 2) et haut(niveau 3). Chaque ressour
e a un 
oût lorsqu'elle est utilisée dans le projet. L'obje
tifest de minimiser le 
oût total du projet en respe
tant une date de �n souhaitée ave
 unepénalité de retard et un bonus d'avan
e par rapport à 
ette date. Un modèle linéaire, ainsiqu'une méthode de re
her
he globale, sont proposés. Des petites instan
es de taille trèsréduite ont pu être résolues de façon optimale ave
 
ette appro
he.Dans [Li et Womer, 2009℄, les auteurs ont étudié un 
as parti
ulier du MSPSP. Dans 
eproblème, 
haque tâ
he a une durée opératoire, une date de �n souhaitée et né
essite uneou plusieurs 
ompéten
es. Les ressour
es sont des personnes qui maîtrisent une ou plusieurs
ompéten
es. Des relations de pré
éden
e généralisées sont 
onsidérées : des délais entre lesdates de début des tâ
hes sont donnés. Une 
harge maximum par personne est à respe
ter.On asso
ie à 
haque ressour
e un 
oût qui représente son salaire pendant la réalisationdu projet. L'obje
tif est de minimiser le 
oût global du projet. Un modèle linéaire et uneméthode de dé
omposition hybride utilisant la programmation linéaire et la programmationpar 
ontrainte sont proposés. Des résultats expérimentaux menés sur des instan
es de tailleentre 10 et 30 tâ
hes sont présentés.Dans [Correia et al., 2010℄, les auteurs ont étudié un 
as parti
ulier du MSPSP. Il s'agitdu MSPSP sans prise en 
ompte de la disponibilité des ressour
es. Un modèle linéairebasé sur le séquen
ement des tâ
hes et leurs dates de début est proposé. Des 
oupes sur 
emodèle ont été proposées a�n d'améliorer le temps de son exé
ution. Les premiers résultatsmontrent l'utilité du modèle pour des instan
es de petites tailles.Dans [Gürbüz, 2010℄, l'auteur a étudié le problème du MSPSP ave
 des niveaux hiérar-
hiques en introduisant un deuxième 
ritère en plus de la minimisation de la date de �n duprojet. Le deuxième 
ritère à optimiser 
on
erne la perte des 
ompéten
es de ressour
es.On suppose que l'a�e
tation d'une personne à une tâ
he, qui demande un niveau plus basque le sein, peut être une sour
e de démotivation pour 
ette personne, 
e qui justi�e l'in-térêt porté à 
e 
ritère.Un algorithme NSGA-II a été proposé, le 
odage des solutions est basé sur une liste depriorité des tâ
hes respe
tant les relations de pré
éden
e et une liste d'a�e
tation pour
haque tâ
he. Les opérateurs de 
roisement et de mutation sont similaires à 
eux présentésdans [Hartmann, 1998℄.Les résultats de 
ette méthode ont été 
omparés ave
 une appro
he ǫ − contrainte surdes instan
es de moins de 17 tâ
hes et ave
 une re
her
he aléatoire sur des instan
es de38



2.4. PROBLÈME RCPSP AVEC PRISE EN COMPTE DE LA PRÉEMPTIONtaille plus importante (jusqu'à 92 tâ
hes). Les résultats montrent l'intérêt de la méthodeproposée par rapport aux deux autres appro
hes, et notamment sur le deuxième 
ritère.2.4 Problème RCPSP ave
 prise en 
ompte de la préemptionDans [Demeulemeester et Herroelen, 1996℄, les auteurs proposent une pro
édure parséparation et évaluation pour résoudre le RCPSP en relaxant la 
ontrainte de non préemp-tion. Des résultats expérimentaux sur les 110 instan
es de Patterson montrent que, sur 30instan
es, une augmentation signi�
ative du temps de 
al
ul par rapport aux méthodesde résolution du RCPSP 
lassique [Demeulemeester, 1992,Demeulemeester et Herroelen,1992℄ est observée. Malgré 
ette augmentation de temps, le gain sur la valeur du Cmax étaitseulement de 0, 78%. Les auteurs 
on
luent que l'introdu
tion de la préemption en RCPSPa peu d'impa
t, sauf si des niveaux variés de disponibilité des ressour
es sont 
onsidérés.Dans [Ballestín et al., 2006℄, les auteurs étudient le 
as du RCPSP ave
 préemption,deux 
as ont été distingués :1. 1 − PRCPSP (nombre maximum de préemptions par tâ
he limité à 1) : les au-teurs ont proposé deux méthodes de résolution pour 
e problème. Pour la premièreméthode, un algorithme glouton basé sur des règles de priorité est développé. Unesolution est 
odée en utilisant deux listes : une liste de taille 2n, qui 
ontient 
haquetâ
he 2 fois, et une liste de taille n, qui a pour obje
tif de sto
ker les durées despremières parties de 
haque tâ
he. Comme 
ela a été montré dans [Valls et al., 2005℄,l'usage des heuristiques à passage double(double justi�
ation) est très béné�que ; de
e fait, 
e s
héma a été employé dans 
ette heuristique. Le s
héma d'ordonnan
ementsériel SGS a été adapté pour 
e 
odage. Un algorithme génétique à 
roisement doubleinspiré de la méthode proposée par [Valls et al., 2005℄ a aussi été développé.2. PRCPSP : 
'est le 
as général où le nombre de préemptions est illimité. Les auteursproposent une généralisation des méthodes utilisées dans le 
as du 1− PRCPSP .Les deux méthodes ont été testées ave
 et sans double passage. Les résultats montrent quel'introdu
tion de la préemption du RCPSP peut être béné�que en termes de qualité du
Cmax. Ils ont aussi montré que l'usage de la "Double justi�
ation" est très intéressant dansle 
as de la préemption.[Nudtasomboon et Randhawa, 1997℄, [Bian
o et al., 1999℄, [Bru
ker et Knust, 2001℄ et[Debels et Vanhou
ke, 2008℄ autorisent la préemption aux points de temps dis
rets, [Debelset Vanhou
ke, 2008℄ étendent le 
on
ept de préemption à 
e qu'ils appellent "Fast-tra
kingoption" : les parties résultantes de la préemption d'une tâ
he ne seront pas obligatoire-ment traitées en séquen
e (
'est-à-dire elles peuvent être traitées en parallèle). [Fran
ket al., 2001℄ proposent un 
alendrier pour les projets ayant des tâ
hes préemptives. Le 
al-endrier est dé�ni par une fon
tion binaire qui asso
ie à 
haque tâ
he/période la valeur 0 sila tâ
he ne peut pas 
ontinuer ni 
ommen
er à 
ette période (à noter qu'il y a une analogieave
 le 
as des ressour
es à 
apa
ité dépendante du temps). Dans 
e 
as, la préemption39



2.5. DIFFÉRENTES FONCTIONS OBJECTIFSest autorisée seulement dans le 
as d'interruption dans le 
alendrier (un 
on
ept simi-laire se trouve dans [S
hwindt et Trautmann, 2000℄). Leur appro
he 
onsiste, de plus,à déterminer une période minimale avant laquelle une préemption ne peut pas se pro-duire. [Buddhakulsomsiria et Kim, 2006, Buddhakulsomsiria et Kim, 2007℄ autorisent lapréemption suite aux indisponibilités des ressour
es. [Drexl et al., 2000℄ introduisent le
on
ept des "périodes taboues". Il s'agit d'asso
ier à 
haque tâ
he des périodes pendantlesquelles la tâ
he ne peut pas être exé
utée. Dans [Damay et al., 2007℄, les auteurs ontproposé une résolution du P-RCPSP par la programmation linéaire.2.5 Di�érentes fon
tions obje
tifsDans 
ette se
tion, nous présentons un panorama sur les 
ritères d'optimisation qui ontété souvent 
onsidérés lors de l'étude des problèmes d'ordonnan
ement de projet.� Obje
tifs liés au temps : la minimisation de la durée du projet reste l'obje
tif le pluspopulaire, des référen
es existent dans [Kolis
h et Hartmann, 2006℄. Il existe d'autresobje
tifs liés au retard (absolu ou algébrique). Dans [Ballestín et al., 2006℄, [Kolis
h,2000℄, [Nudtasomboon et Randhawa, 1997℄ et [Viana et de Sousa, 2000℄, les auteurs
onsidèrent la minimisation du retard pondéré.� Obje
tifs liés au 
oût du projet : la prise en 
ompte des aspe
ts �nan
iers dansl'ordonnan
ement de projet a reçu moins d'attention par rapport aux 
ritères liés autemps [Drezet, 2008℄. Dans [A
huthan et Hardjawidjaja, 2001℄, les auteurs utilisentdes 
oûts par tâ
he selon qu'elle �nit en retard ou en avan
e par rapport aux datesde �n souhaitées. Ils minimisent le 
oût total du projet. Ils 
onsidèrent également des
oûts liés aux durées des tâ
hes, qui peuvent être ra

our
ies ou prolongées. Dans 
eproblème, une date de �n impérative est asso
iée au projet. Dans [Dodin et Elimam,2001℄, les auteurs minimisent les 
oûts générés par les modi�
ations sur les tâ
hes(diminution des durées, et
.), les 
oûts des matériaux et de sto
kage. Ils ajoutent unbonus ou une pénalité selon la �n du projet (un bonus s'il est en avan
e, pénalitéen 
as de retard). D'autres études traitant des 
ritères pro
hes ont été abordées,par exemple dans [Nonobe et Ibaraki, 2006℄, [Rummel et al., 2005℄. Cependant lamaximisation de la NPV (Net Present Value) [Russell, 1970℄ reste le 
ritère le plusutilisé. Il s'agit de maximiser le pro�t du projet 
e qui 
orrespond d'un point devue prestataire à la di�éren
e entre le prix payé par le 
lient et le 
oût total générépar le projet suite à l'utilisation des ressour
es (hommes, ma
hines, produits, et
.).Plusieurs travaux ont utilisé 
e 
ritère 
omme dans [Kimms, 2001℄, [Mika et al.,2005℄, [Padman et Zhu, 2006℄, [Vanhou
ke et al., 2001℄.� obje
tifs liés à la robustesse : [Al-Fawzan et Haouari, 2005℄ et [Abbasi et al., 2006℄utilisent la marge libre (Slj) en maximisant ∑

Slj . Dans [Kobylanski et Ku
hta,2007℄, les auteurs proposent de maximiser la marge libre minimum (maxminSlj),et bornent le makespan par une deadline. [Chtourou et Haouari, 2008℄, suivent l'ap-pro
he de [Al-Fawzan et Haouari, 2005℄ et ajoutent d'autres mesures de robustesse. Ilsproposent de pondérer la marge libre d'une a
tivité par le nombre de ses su

esseursimmédiats et/ou la somme de ses demandes en ressour
es.� obje
tifs pour le ré-ordonnan
ement : suite à un aléa imprévu, un projet subitun ré-ordonnan
ement. Ainsi, on s'intéresse par exemple, aux perturbations de plan-40



2.6. PRISE EN COMPTE DE L'INCERTITUDE ET ORDONNANCEMENT ENLIGNE DES PROJETSning des tâ
hes déjà plani�ées. [Calhoun et al., 2002℄ proposent de minimiser le nom-bre de tâ
hes dont la date de début 
hange après le ré-ordonnan
ement. [de Vonderet al., 2007℄ proposent de ré-plani�er en minimisant la déviation totale des nouvellesdates de �n par rapport à 
elles d'avant. [Drezet, 2005℄ s'intéresse à la minimisationdu 
hangement des a�e
tations des ressour
es, en minimisant le nombre maximumde 
hangements d'a�e
tations par ressour
e.2.6 Prise en 
ompte de l'in
ertitude et ordonnan
ement enligne des projetsDans 
ette partie, nous 
her
hons à mettre en avant les grands axes d'intérêt de lalittérature lorsque les données du projet sont 
onsidérées in
ertaines. Dès lors, des méthodesd'ordonnan
ement anti
ipant le 
hangement de données sont 
onsidérées (ordonnan
ementproa
tif). Lorsqu'un ré-ordonnan
ement est né
essaire pour modi�er un planning en 
ours,suite aux aléas survenus, on parle alors de méthodes réa
tives.Il est à noter que, dans la réalité, l'ordonnan
ement établi au démarrage d'un projet restetrès rarement sans 
hangement jusqu'à la �n du projet. On distingue dans la littératuretrois types d'ordonnan
ement [Billaut et al., 2010℄ :1. Ordonnan
ement prédi
tif : dans 
e 
as, un ordonnan
ement initial basé sur desdonnées déterministes est établi sans anti
iper des aléas éventuels. Les méthodes derésolution abordées dans 2.3 en sont des exemples.2. Ordonnan
ement pro-a
tif : 
'est un ordonnan
ement prévisionnel, qui est établiave
 prise en 
ompte d'un 
hangement probable sur les données initiales du pro-blème, 
omme le 
hangement de durée d'une tâ
he ou l'absen
e imprévue d'uneressour
e. [de Vonder et al., 2007℄ ont développé des heuristiques visant à trouverdes solutions stables du RCPSP, 
'est-à-dire, les ordonnan
ements 
al
ulés devrontavoir la 
apa
ité d'absorber des aléas sans perturber (ou marginalement) l'ordon-nan
ement a
tuel. Dans 
ette étude, un seul type d'aléa est 
onsidéré. Il s'agit du
hangement des durées des tâ
hes. Pour 
haque tâ
he, les auteurs dé�nissent un poidsqui re�ète le degré d'importan
e ou non du 
hangement de la date de début a
tuellede 
ette tâ
he dans le pro
hain ordonnan
ement. Les auteurs s'intéressent don
 àminimiser la somme pondérée des déviations des dates de début des tâ
hes. Ils 
al
u-lent tout d'abord une solution optimale en utilisant un algorithme exa
t tel que 
euxproposés dans [Demeulemeester et Herroelen, 1992℄ et [Demeulemeester et Herroe-len, 1997℄, puis ils �xent une date de �n impérative (Cmax), qui est égale à α · Copt
max(α = 1.3). Ensuite, des tampons sont 
réés après les tâ
hes 
ritiques. Ces tamponsdoivent permettre de prolonger une tâ
he 
ritique, sans avoir besoin de dé
aler lestâ
hes lui su

édant.Dans [Drezet, 2005℄, les auteurs ont étudié un problème réel, où l'obje
tif était deminimiser le Lmax. Les auteurs soulignaient que, du point de vue industriel, des so-lutions de bonne qualité ne seront intéressantes que si elles ne sont pas mises en
ause, dès lors qu'une personne s'absente ou qu'une tâ
he dure plus longtemps queprévu. Les auteurs se sont intéressés à une appro
he proa
tive, où l'obje
tif est de41



2.7. CONCLUSIONtrouver des solutions robustes, selon des indi
ateurs de robustesse qui se basent surla probabilité d'absen
e des personnes et de prolongement de durées des tâ
hes. Desheuristiques basées sur des règles de priorité ont été étudiées.Dans [Chtourou et Haouari, 2008℄, les auteurs proposent une méthode proa
tive pourle RCPSP 
lassique, ave
 des durées de tâ
hes in
ertaines. L'idée est d'ajouter unautre 
ritère à optimiser. Ce 
ritère est une fon
tion mesurant la robustesse dessolutions. Plusieurs mesures fondées sur la marge libre ont été testées. L'appro
heproposée se résume en deux phases. Dans la première phase, une heuristique baséesur des règles de priorité est exé
utée un nombre de fois important pour optimiserle Cmax et la valeur minimum trouvée est utilisée 
omme référen
e dans la deuxièmephase. Dans la deuxième phase, on fait la même 
hose en optimisant la fon
tion derobustesse et en gardant le Cmax à sa valeur 
al
ulée lors de la première phase ouà une valeur inférieure. L'étude montre l'intérêt d'introduire 
es mesures dans lessolutions, surtout que des solutions plus robustes peuvent avoir un Cmax meilleurque d'autres moins robustes.Il existe d'autres méthodes qui ne s'intéressent pas à l'anti
ipation des aléas. Enrevan
he, elles proposent de mieux gérer les aléas lors de leur survenue. Par exemple,dans [Artigues et Roubellat, 2000℄, les auteurs proposent un algorithme polynomialpour insérer une tâ
he sur une instan
e du RCPSP en 
ours d'exé
ution.3. ordonnan
ement réa
tif : appelé aussi ordonnan
ement en ligne ou dynamique, ils'agit de re
al
uler un ordonnan
ement suite aux 
hangements survenus sur les don-nées initiales sur lesquelles l'ordonnan
ement a
tuel est basé. Plusieurs appro
hes ontété abordées dans la littérature. On distingue essentiellement :� re
onstru
tion d'un nouvel ordonnan
ement : 
ette stratégie 
onsiste à exé
uter lamême méthode d'ordonnan
ement utilisée lors de la phase prédi
tive sur le restedu projet, sans prendre en 
ompte le planning a
tuel ;� réparation du solution a
tuelle : dans 
ette stratégie, on essaie de réparer la solutionexistante en insérant les aléas survenus ;� 
onstru
tion d'une solution basée sur la solution a
tuelle, en ajoutant un ou plusieurs
ritères à optimiser, pour garantir la stabilité par rapport au planning a
tuel.A notre 
onnaissan
e, la littérature sur le 
as réa
tif, pour des problèmes de gestion deprojets multi-
ompéten
es, est quasi vide. Nous trouvons seulement les travaux de [Drezet,2005℄, où les auteurs proposent une méthode réa
tive qui se limite à un horizon très réduit.En e�et, ils 
onsidèrent seulement les aléas dont l'impa
t se limite à une seule journée(divisée sur 6 périodes). L'obje
tif est de minimiser le nombre de 
ontraintes violées, puis deminimiser le nombre maximum de 
hangements d'a�e
tations par personne. Une re
her
hetabou a été développée en optimisant les deux 
ritères lexi
ographiquement.2.7 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons étudié l'état de l'art des problèmes d'ordonnan
ementde projets à 
ontraintes de ressour
es limitées. Nous nous sommes intéressés parti
ulière-ment aux problèmes d'ordonnan
ement de projet prenant en 
onsidération les notions deressour
es multi-
ompéten
es et la préemption. Ainsi, nous sommes intéressés à l'ordon-42



2.7. CONCLUSIONnan
ement en ligne pour les problèmes de gestion de projet. Il ressort de 
ette étudeplusieurs 
on
lusions. Premièrement, 
ontrairement aux problème d'ordonnan
ement deprojet (RCPSP) et ses extensions qui ont été largement étudiées dans la littérature, leRCPSP préemptif n'a pas été su�samment étudié et nous trouvons peu de modèles degestion de projet qui prennent en 
onsidération 
ette notion de préemption. Cette dernièredé
ennie, la notion de 
ompéten
es a attiré l'attention des 
her
heurs et plusieurs mod-èles ont été étudiés [Bellenguez-Morineau, 2006℄, [Valls et al., 2009℄, [Heimerl et Kolis
h,2010℄. Néanmoins, l'état de l'art sur les problèmes de projet multi-
ompéten
es préemptifs,l'optimisation de plusieurs 
ritères et les problèmes d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es réa
tifs est quasi vide.Dans le 
hapitre suivant, nous étudions un problème de gestion de projet multi-
ompéten-
es préemptif. Nous étudions 
e problème dans un 
adre général où une solution e�
a
eest proposée dès le début du projet, puis on traite le 
as dynamique où un planning doitêtre révisé lors de l'arrivé des aléas.
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Chapitre 3Problème de gestion de projetmulti-
ompéten
es préemptif ave
syn
hronisation des tâ
hes au débutDans la partie 1, nous avons dé
rit des modèles de gestion de projet multi-
ompéten
esauxquels nous nous sommes intéressés durant 
ette étude. Cette partie portera sur l'étudedu problème PMSPSP.Nous allons tout d'abord dé
rire les jeux de données que nous avons utilisés pour testerles di�érentes méthodes de résolution du PMSPSP prédi
tif. Puis nous exposons respe
-tivement en détail un modèle linéaire à variables mixtes proposé pour résoudre le 
asprédi
tif du PMSPSP, les bornes inférieures et en�n les méthodes appro
hées, que nousproposons pour résoudre 
e problème. La dernière partie de 
e 
hapitre est 
onsa
rée au
as réa
tif du PMSPSP, où nous dé�nissons le problème et donnons les notations utilisées.Un modèle linéaire, ainsi qu'une appro
he exa
te utilisant 
e modèle sont présentés. Cettepartie s'a
hèvera par la présentation des méthodes appro
hées, que nous proposons pour
e problème. En�n, Les résultats expérimentaux des méthodes réa
tives sont présentés ense
tion 3.5.6.3.1 Jeux de donnéesL'utilisation des jeux de données étant transversale à toutes les se
tions suivantes, nousavons fait le 
hoix de les présenter préalablement à toutes les méthodes de résolution.Les instan
es, ave
 un nombre de tâ
hes supérieur à 20, ont été générées à partir desinstan
es de la PSPLIB [Kolis
h et al., 1996℄. Pour 
haque instan
e de la PSPLIB (singlemode), nous utilisons son graphe de pré
éden
e et la durée de la tâ
he 
omme 
hargemaximum (au moins l'une des 
ompéten
es de la tâ
he aura pour 
harge 
ette durée). Ainsi,pour 
haque instan
e, la 
omplexité NC du graphe de pré
éden
e asso
ié est 
onnue. Nousreprenons don
 le nombre de tâ
hes n et l'indi
ateur de densité des relations de pré
éden
e45



3.1. JEUX DE DONNÉESde la PSPLB. En 
e qui 
on
erne les autres paramètres 
ara
térisant une instan
e, nousavons :1. Nombre de ressour
es (NR) : 
e paramètre représente le nombre de personnes quiseront utilisées dans le projet. Trois valeurs sont 
onsidérées : 10, 15 et 20 ;2. Nombre de 
ompéten
es (NS) : 
e paramètre est le nombre de 
ompéten
es né
es-saires pour le projet. Les valeurs utilisées sont 3, 5 et 8 ;3. Nombre moyen de 
ompéten
es par personne (SPP ) : 
e paramètre représente lenombre moyen des 
ompéten
es maîtrisées par 
haque membre de l'équipe du projet.Les valeurs utilisées sont 25%, 50%, 75%, et 100% ;4. Nombre moyen de 
ompéten
es par tâ
he (SPT ) : 
e paramètre représente le pour-
entage moyen de 
ompéten
es requises par une tâ
he. On �xe 
es valeurs à 25%,
50%, 75%, et 100%. Ce paramètre est similaire au fa
teur de ressour
e (resour
efa
tor) utilisé dans les instan
es de la PSPLIB ;5. Disponibilité moyenne par personne (APA) : 
e paramètre permet de générer aléa-toirement des périodes de disponibilité pour les di�érentes ressour
es de façon à 
eque la durée moyenne de 
es périodes soit égale à un pour
entage donné de l'horizonde plani�
ation. Nous avons utilisé les valeurs de {75%, 85%, 95%} ;6. Taux de préemption (PA) : le pour
entage de tâ
hes dont la préemption est autorisée.Nous avons utilisé des pour
entages de {0%, 25%, 50, 75, 100%} dans nos di�érentstests.Nous avons généré pour 
haque instan
e de la PSPLIB et 
haque 
on�guration (NR, NS,

SPP , SPT , APA, ARV , PR) 10 instan
es aléatoirement. Nous imposons que la 
hargemaximale né
essaire à 
haque tâ
he est égale à la durée de la tâ
he telle que dé�nie dansl'instan
e originale de la PSPLIB. Au 
ours du pro
essus de génération, nous assuronsque les besoins en 
ompéten
es de 
haque tâ
he peuvent être assurés par des personnesdi�érentes. Pour 
e faire, nous pro
édons 
omme suit : une fois que les 
ompéten
es né
es-saires à une tâ
he donnée sont 
hoisies, nous résolvons un problème d'a�e
tation, qui prenden 
onsidération les 
ompéten
es des personnes. Si le problème n'admet pas de solution,nous pro
édons au retrait de 
ompéten
es une par une jusqu'à 
e qu'une a�e
tation réal-isable soit trouvée ou qu'il ne reste qu'une seule 
ompéten
e (pour 
haque 
ompéten
e il ya au moins une personne sus
eptible de la réaliser).En 
e qui 
on
erne les instan
es de 10, 16 et 20 tâ
hes, nous utilisons deux groupesd'instan
es. Le nombre de personnes est �xé à 6, le pour
entage de préemption à 50%, lepour
entage de 
ompéten
es par personne à 100% et le pour
entage de 
ompéten
es partâ
he à 50%. Nous utilisons les 10 premières instan
es de 10, 16 et 20 tâ
hes de la PSPLIB(Multi-Modes). La topologie du graphe de pré
éden
e est 
onservée. Pour 
haque tâ
he,nous utilisons la durée du premier mode 
omme 
harge maximum demandée par la tâ
he.Dans la première 
atégorie (tableau 3.1), la disponibilité moyenne des personnes est de
100%, tandis que dans la se
onde 
atégorie (tableau 3.2), 
e pour
entage est de 75%.Pour 
haque 
on�guration nous générons 10 instan
es ave
 un nombre de 
ompéten
eségal à 4 et le même nombre d'instan
es ave
 un nombre de 
ompéten
es égal à 5. Bienque le modèle dépende de l'horizon de plani�
ation, nous avons utilisé la durée du projet
al
ulée par l'heuristique 3.4.1 
omme horizon maximum du projet.46



3.2. MODÈLE MATHÉMATIQUE LINÉAIRE À VARIABLES MIXTESUn ordinateur personnel fon
tionnant sous Linux 2.6.32, 32 bits, ave
 pro
esseur IntelCore Duo pro
esseur de 2, 2 GHz et 3 Go de mémoire a été utilisé pour tous les tests.3.2 Modèle mathématique linéaire à variables mixtesLes modèles linéaires proposés pour résoudre leMSPSP standard [Bellenguez-Morineau,2006℄, [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004b℄, [Montoya et al., 2010℄, [Correia et al., 2010℄ont montré quelques limites pour la résolution exa
te du MSPSP. Nous avons malgrétout opté pour une appro
he par programmation linéaire à variables mixtes [Dhib et al.,2011b℄. Cela permet de valider un modèle linéaire, qui prend en 
onsidération toutes les
ontraintes du problème PMSPSP dé
rit dans le Chapitre 1 et de voir si les 
ontraintesliées à la préemption et la syn
hronisation peuvent fa
iliter la résolution du problème ounon.L'obje
tif est, dans un se
ond temps, de pouvoir mesurer la performan
e d'autres méthodesde résolution et en parti
ulier des bornes inférieures en utilisant les solutions optimales 
al-
ulées par 
e modèle.Le modèle proposé i
i est inspiré de 
elui du MSPSP indexé sur le temps dé
rit en se
tion2.3. La spé
i�
ité de 
e nouveau modèle réside essentiellement dans la prise en 
ompte desrelations de pré
éden
e 
onjointement ave
 les 
ontraintes de préemption et de syn
hroni-sation.Sans perte de de généralité nous notons :� i : indi
e de tâ
he, i ∈ {0, . . . , n+ 1}� m : indi
e de personne, m ∈ {1, . . . ,M}� k : indi
e de 
ompéten
e, k ∈ {1, . . . ,K}� t : indi
e de temps, t ∈ {1, . . . ,HZ}3.2.1 Variables
∀i ∈ {0, . . . , n+ 1},∀m ∈ {1, . . . ,M},∀k ∈ {1, . . . ,K},∀t ∈ {1, . . . , T}

xi,m,k,t =

{

1 si Pm fait Sk de Ai durant [t, t+ 1[
0 sinon� ∀i ∈ {0, . . . , n+ 1}, si : date de début de Ai,� ∀i ∈ {0, . . . , n+ 1}, ci : date �n de Ai,� ∀i ∈ {0, . . . , n+1},∀k ∈ {1, . . . ,K}, ci,k : date de �n de la 
ompéten
e Sk de l'a
tivité

Ai,� Z : date de �n du projet (makespan).3.2.2 Contraintes� Contraintes de disponibilité et 
ompéten
es des personnes :
∀i,m, k, t xi,m,k,t ≤ Sm,k,t (3.1)47



3.2. MODÈLE MATHÉMATIQUE LINÉAIRE À VARIABLES MIXTESUne personne ne peut pas faire une 
ompéten
e pour une tâ
he donnée à un instant
t, sauf si elle en a la disponibilité et maîtrise la 
ompéten
e.� Satisfa
tion des besoins de 
haque tâ
he en termes de 
harges requises :

∀i, k,
∑

t

∑

m

xi,m,k,t = pi,k (3.2)La somme des quantités réalisées de 
haque tâ
he/
ompéten
e doit être égale à la
harge requise par la tâ
he.� Une personne ne peut pas être a�e
tée à plus d'une tâ
he pendant une période detemps donnée :
∀m, t

∑

i

∑

k

xi,m,k,t ≤ 1 (3.3)� Contraintes sur les dates de début des tâ
hes :
∀i, k, t si ≥ t− T

∑

m

max(0,t−1)
∑

q=0

xi,m,k,q (3.4)
∀i, k, t si ≤ t.xi,m,k,t + (1− xi,m,k,t)T (3.5)Les 
ontraintes 4 et 5 for
ent la variable si à prendre la valeur de la première date t,où une variable xi,m,k,t = 1. Cela modélise aussi la 
ontrainte de syn
hronisation.� Contraintes sur les dates de �n des tâ
hes :
∀i, k,m, t xi,m,k,t(t+ 1) ≤ ci,k (3.6)

∀i, k ci,k ≤ ci (3.7)La date de �n d'une tâ
he 
orrespond au dernier instant t tel que xi,m,k,t = 1.� Contraintes de pré
éden
e :
∀(i, j) ∈ G, ci ≤ sj (3.8)� Contrainte de non-préemption :
∀i /∈ Ap si + pi,k = ci,k (3.9)La date de début plus la durée doit être égal à la date de �n de la tâ
he.� Une personne par 
ompéten
e :

∀i, k,m,m′, t, t′ (m 6= m′) xi,m,k,t + xi,m′,k,t′ ≤ 1 (3.10)A tout instant t, une personne ne peut exer
er qu'une seule 
ompéten
e à la fois, etsi 
ette personne 
ommen
e une 
ompéten
e, elle a l'obligation de la �nir.� Dé�nition de la date de �n du projet (fon
tion obje
tif à minimiser) :
∀i, k ci,k ≤ Z (3.11)48



3.2. MODÈLE MATHÉMATIQUE LINÉAIRE À VARIABLES MIXTES3.2.3 Fon
tion obje
tifComme annon
é dans la dé�nition du PMSPSP, nous nous sommes intéressés à laminimisation de la date de �n du projet. Par 
onséquen
e, la fon
tion obje
tif est :
Min Z (3.12)3.2.4 Taille du programme linéaire développéComme dans tout programme linéaire, la taille du programme linéaire se donne par lenombre de variables et le nombre de 
ontraintes. Ces quantités sont mesurées en fon
tionde la taille des données du problème. Ainsi, nous avons :1. Nombre de variables binaires

NBD = (n + 2)×M ×K ×HZ (3.13)2. Nombre de variables entières
NBE = SPT ×K × n+ 2× n+ 5 (3.14)3. Nombre de 
ontraintes

NBC = n×M×K×HZ(
M − 1

2
+HZ+2)+n(3+2×HZ)+M×HZ+n2+n(1−PA)(3.15)3.2.5 ExpérimentationsLes expérimentations ont été menées en utilisant CPLEX 12.2 version a
adémique, etla librairie Con
ert te
hnology pour Java. Pour 
haque instan
e, une limite de temps de
al
ul est �xée à 3600 se
ondes.Les 
olonnes, dans 
haque table, représentent respe
tivement : nombre de tâ
hes (#tâ
he), nombre de 
ompéten
es (# Comp), l'horizon de plani�
ation moyenne (Hz), lenombre de variables du modèle(# Var), le nombre de 
ontraintes (# Contr), le pour
ent-age des solutions optimales obtenues dans la limite du temps alloué (% Opt), le tempsd'exé
ution moyen en se
ondes (Temps) et le pour
entage des solutions faisables non op-timales (% Fais).Nous voyons (Tableau 3.1), que sur les 6 jeux de données, presque toutes les instan
esde 4 
ompéten
es ont été résolues (90%, 100%, 90%). En revan
he, si le taux de disponibi-lité baisse de 100% à 75% (Tableau 3.2), seulement 1 jeu de donnée est résolu de façonoptimale par le programme linéaire ave
 une augmentation de temps de 
al
ul 
onsidérable.Ce
i peut être expliqué par le fait que l'horizon de plani�
ation a été 
al
ulé sur la based'une méthode heuristique. Dans le 
as où le taux de disponibilité est moins important, laborne supérieure 
al
ulée par l'heuristique est sus
eptible d'être de moins bonne qualité.Le nombre de variables et de 
ontraintes dans le modèle dépendent de l'horizon, il est ainsi49



3.3. BORNES INFÉRIEURESnormal que le temps de 
al
ul augmente.La dernière ligne du tableau 3.2, montre la limite de 
e PLNE. Plus pré
isément, pour desinstan
es atteignant les 20 tâ
hes, 6 personnes, 5 
ompéten
es, ave
 un horizon de plani-�
ation d'environ 40 unités, le programme linéaire est in
apable de trouver des solutionsoptimales dans la limite de temps imposée. Seule une solution faisable a été trouvée.# tâ
he # Comp Hz # Var # Contr %Opt Temps % Fais10 4 14,1 4 133,8 177 770,2 90% 5,44 10%5 15,1 5 221 247 565,1 100% 114,6 0%16 4 22 9 613 575 487 90% 48,67 0%5 23,5 12 817 818 292 60% 209,16 10%20 4 22 11 749 718 002 90% 55,44 10%5 25,9 17 249 1 236 300,4 20% 164 20%Tableau 3.1 � 10 instan
es de 6 personnes, 50% de préemption, 100% disponibilité# tâ
he # Comp Hz # Var # Contr %Opt Temps % Fais10 4 19 5 545 317 536,8 100% 119,7 0%5 24,2 8 797 647 114,2 80% 754,25 0%16 4 30,9 13 457,8 1 114 164,4 50% 915,2 20%5 34,7 18 865 1 798 141,8 10% 554 0%20 4 31,7 16 870,6 1 544 579,4 30% 87,33 0%5 39,6 26 291 2 897 469,6 0% - 10%Tableau 3.2 � 10 instan
es de 6 personnes, 50% de préemption, 75% de disponibilitéVu le nombre de variables et 
ontraintes dans le programme linéaire présenté en se
tion3.2, la résolution de 
e problème d'une façon exa
te est très 
oûteuse et ne peut pas êtreenvisagée pour répondre à un besoin réel, où la taille des instan
es pourrait atteindre plusd'une 
entaines de tâ
hes. Pour mesurer les performan
es des méthodes appro
hées, desbornes inférieures sont proposées [Dhib et al., 2010,Dhib et al., 2011
,Dhib et al., 2011a℄.3.3 Bornes inférieuresEn s'inspirant de la littérature [Bellenguez-Morineau, 2006℄, [Baptiste et al., 1999℄,[Lopez et al., 1992℄, nous avons développé des bornes inférieures de la durée du projet.Ces bornes inférieures sont né
essaires, a�n de pouvoir évaluer la qualité des solutionsappro
hées 
al
ulées par des méthodes heuristiques (Cf Se
tion 3.4), ou en
ore pour lamise en pla
e des méthodes exa
tes de type Pro
édure par Séparation et Évaluation. Nousallons don
 présenter 
es bornes inférieures, qui vont être, par la suite utilisées, pour évaluerles méthodes de résolution appro
hées présentées dans la partie 3.4.50



3.3. BORNES INFÉRIEURES3.3.1 Bornes inférieures simplesDans 
ette partie, nous dé�nissons deux bornes inférieures simples. Elle sont inspiréesdes bornes inférieures proposées pour le RCPSP et le MSPSP.� Chemin 
ritique amélioré : 
ette borne est inspirée de la borne de [Stinson et al., 1978℄pour le RCPSP. En utilisant le graphe de pré
éden
e, les dates de début au plus t�t
ri sont 
al
ulées (le 
hemin le plus long entre la sour
e et le n÷ud représentant latâ
he Ai). rn+1 est une borne inférieure pour la date de �n du projet (Cmax).Cette borne peut être améliorée, si on �xe une date de �n impérative pour le projet,que nous notons D. Alors, à partir de 
ette valeur D, on 
al
ule la date de �n imposée(deadline) de 
haque tâ
he d̃i(D), la longueur du plus long 
hemin de i à n+1, moins
pi. Nous disposons don
 pour 
haque tâ
he Ai d'une fenêtre de temps [ri, d̃i(D)]. On
her
he, pour 
haque tâ
he Ai′ du 
hemin 
ritique, les tâ
hes n'appartenant pas au
hemin 
ritique qui ne peuvent pas s'exé
uter en même temps que Ai′ . Le manque deressour
es peut don
 être 
al
ulé pour quanti�er la 
harge né
essaire pour exé
utertoutes les tâ
hes du 
hemin 
ritique et Ai′ simultanément. On peut déduire de 
esquantités la durée minimum à ajouter sur 
e 
hemin pour avoir une nouvelle borneinférieure. L'adaptation proposée i
i, 
onsiste à 
onsidérer deux tâ
hes ne pouvantpas s'exé
uter simultanément si les 
ontraintes de 
ompéten
es et disponibilités despersonnes l'interdisent.� Borne inférieure par 
apa
ité : nous relaxons toutes les 
ontraintes, sauf les 
on-traintes de disponibilité des ressour
es. Pour 
haque 
ompéten
e, nous 
al
ulonsla 
harge totale requise par toutes les tâ
hes, divisée par le nombre de personnesmaîtrisant la 
ompéten
e. Le résultat est une borne inférieure valide pour le Cmax.Plus formellement, nous avons :

LBcap = max
k

∑

i pik
∑

m Sm,kNotons que 
es deux bornes ont été dominées par 
elles présentées dans la se
tion 3.3.2.C'est pourquoi nous ne présentons pas de résultats expérimentaux dans 
ette partie. Ellessont néanmoins utiles pour initialiser les valeurs de re
her
he des bornes inférieures de-stru
tives présentées 
i-dessous.3.3.2 Bornes inférieures destru
tivesDans 
ette partie, nous présentons trois bornes inférieures destru
tives basées sur destests de faisabilité dont le raisonnement énergétique.3.3.2.1 Borne inférieure basée sur un modèle de �otDans 
ette appro
he, les 
ontraintes de pré
éden
e sont relaxées, on 
hoisit une valeur
D telle que LB1 < D < HZ. Pour 
haque tâ
he Ai, on 
al
ule sa fenêtre d'exé
ution
[ri, d̃i(D)], où d̃i(D) est la date de �n impérative pour Ai en 
onsidérant D 
omme la datede �n du projet.Pour 
haque intervalle et 
haque 
ompéten
e, on 
al
ule la 
harge né
essaire pour satisfairetoutes les tâ
hes. Pour 
al
uler 
ette 
harge, nous avons besoin de résoudre un problème51



3.3. BORNES INFÉRIEURESd'a�e
tation. Ce problème d'a�e
tation 
orrespond à la re
her
he d'un �ot maximal dansun graphe.Cette borne est inspirée des travaux réalisés dans le 
adre de l'ordonnan
ement destravaux sur des ma
hines parallèles identiques [Bru
ker, 1995℄.On 
onsidère :� I = {I1, ..., Iq}, l'ensemble de valeurs entières triées dans l'ordre 
roissant, tel que
∀ q, Iq soit une date de début au plus t�t, une date de �n impérative, une date dedébut ou de �n de disponibilité d'une personne.� L = {L1, ..., Lq−1} ensemble d'intervalles tel que L1 = [I1, I2], ..., Lq−1 = [Iq−1, Iq]� Soit L(i) = {Lw = [Iw, Iw+1] ∈ L s.t Iw+1 ≥ ri and di(D) ≥ Iw}� Soit T (k) = {Ti ∈ T s.t Cik > 0} l'ensemble de tâ
hes né
essitant la 
ompéten
e Skpour son exé
ution� Soit E(k) = {Ej ∈ E s.t CPTjk > 0} : l'ensemble de personnes maîtrisant la 
ompé-ten
e SkLe premier modèle proposé est un modèle de �ot par 
ompéten
e. Pour une 
ompéten
edonnée Sk, soit G(Sk) le graphe 
onstruit 
omme suit (Figure 3.1) :� un n÷ud sour
e, un n÷ud-a
tivité pour 
haque Ai ∈ T (k), un n÷ud-intervalle pour
haque Iq ∈ I et un n÷ud puits ;� un ar
 allant du n÷ud-sour
e vers 
haque n÷ud-a
tivité, de 
apa
ité pik ;� on lie 
haque n÷ud-a
tivité i, ave
 un n÷ud-intervalle Lq ∈ L(i) par un ar
 de
apa
ité dé�nie par la longueur de l'intervalle, si la fenêtre d'exé
ution de l'a
tivité
hevau
he l'intervalle ;� un ar
 allant de 
haque n÷ud-intervalle Lq vers le n÷ud puits, de 
apa
ité dé�niepar la longueur de l'intervalle Lq (length(Lq)) multipliée par le nombre de person-nes disponibles maîtrisant Sk (nbdispkq ), ave
 nbdispkq = |{j ∈ E(k) tel que Aj estdisponible sur Lq}|Propriété 1 Soit ϕ∗(k) le �ot maximum allant de S à P dans G(Sk), si

ϕ∗(k) < ∑

i∈T (k) pi,k alors une infaisabilité est déte
tée et par 
onséquent D+1 est uneborne inférieure valide.Si ϕ∗(k) < ∑

i∈T (k) pi,k, alors on peut en déduire que les 
ontraintes de ressour
es (leurs
ompéten
es et leurs disponibilités), ne permettent pas à satisfaire les besoins des tâ
hesen 
ompéten
e Sk.Le se
ond modèle 
onsidère la 
harge globale du projet. Ainsi, de la même façon, onrésout un problème d'a�e
tation, qui véri�e que les besoins de toutes les tâ
hes peuventêtre satisfaits par les ressour
es. 52



3.3. BORNES INFÉRIEURES

Figure 3.1 � Modèle de �ot par 
ompéten
e(G(Sk))
3.3.2.2 Raisonnement énergétique adaptéEn s'inspirant des travaux sur l'appro
he énergétique menés sur le RCPSP standard[Lopez et al., 1992℄, [Baptiste et al., 1999℄ et la borne inférieure basée sur le raisonnementénergétique proposée pour le MSPSP [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004a℄, nous pro-posons des nouvelles bornes inférieures pour le problème PMSPSP . La spé
i�
ité prin
i-pale du problème est la syn
hronisation des 
ompéten
es de 
haque tâ
he et la préemptiongénéralisée (
ertaines tâ
hes sont préemptives et d'autres ne le sont pas).Dans le 
as de préemption autorisée pour une tâ
he, la partie obligatoire d'une 
ompéten
ede 
ette tâ
he sur un intervalle donné, 
orrespond à la di�éren
e entre la 
harge requise etla partie de la 
ompéten
e, qui peut s'exé
uter en dehors de l'intervalle. Mais, à 
ause dela 
ontrainte de syn
hronisation, on peut avoir, par exemple, une partie obligatoire égaleà 1, malgré le fait que la totalité de la 
ompéten
e puisse être exé
utée en dehors de l'in-tervalle. Par exemple, dans la �gure 3.4 (à droite), une tâ
he préemptive Ai demande lesdeux 
ompéten
es Sk1 et Sk2 . La 
ompéten
e Sk2 peut s'exé
uter entièrement à l'extérieurde l'intervalle, mais la 
ompéten
e Sk1 ne peut pas s'exé
uter à l'extérieur de l'intervalle.A 
ause de la 
ontrainte de syn
hronisation, la partie obligatoire de la 
ompéten
e Sk2devient 1. Le raisonnement énergétique proposé, qui prend en 
ompte la syn
hronisationest noté LBER.Une fois les parties obligatoires 
al
ulées, on résout le problème d'a�e
tation asso
ié. Ils'agit d'un problème d'a�e
tation à 
oût minimum [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004b℄.La résolution du problème d'a�e
tation à 
oût minimum est obtenue en temps polynomialpar l'adaptation de l'algorithme de Busa
ker et Gowen [Busa
ker et Gowen, 1961℄ en ré-duisant au minimum le nombre d'itérations lors de la re
her
he d'un 
hemin améliorant.Cette amélioration est due à la stru
ture du graphe qui est 
omposé d'un n÷ud sour
e,n÷ud puits et deux 
ou
hes (n÷uds 
ompéten
es et n÷uds personnes).53



3.3. BORNES INFÉRIEURES

Figure 3.2 � Exemple de 
al
ul des parties obligatoires ave
 préemption et syn
hronisation3.3.2.3 Borne inférieure basée sur une formulation linéaire préemptiveCette borne inférieure destru
tive est inspirée de [Carlier et Néron, 2000℄, [Kooli et al.,2012℄. On divise l'horizon de plani�
ation en intervalles su

essifs 
al
ulés à partir de riet d̃i(D). Pour 
haque intervalle, nous avons d'un 
�té la demande totale pour 
haque
ompéten
e et de l'autre, la disponibilité des ressour
es. On véri�e que la 
harge totaledemandée par les tâ
hes peut être réalisée par les ressour
es disponibles. Les 
ontraintesde pré
éden
e relâ
hées sont ajoutées (Eq (3.22)). Dans l'équation (3.23) on modélise la
ontrainte énergétique.Plus formellement, le modèle est dé
rit 
omme 
i-dessous.Données� [ri, d̃i(D)] pour dis
rétiser l'horizon de plani�
ation sur des intervalles su

essifs� l indi
e de l'intervalle, I ensemble d'intervalles, I(i) ensemble d'intervalles où la tâ
he
Ai peut s'exé
uter.� Dispo(m, l) la disponibilité de la personne Pm sur l'intervalle lVariables� qi,l,m,k : temps passé par Pm à réaliser la 
ompéten
e Sk de Ai sur l'intervalle IlContraintes� 
haque tâ
he doit être exé
utée 
omplètement

∀ i ∈ {0, . . . , n + 1},∀ k ∈ {1, . . . ,K}
∑

m

∑

l

qi,l,m,k = pi,k (3.16)� Une tâ
he ne peut pas s'exé
uter en dehors de sa fenêtre [ri, d̃i(D)]

∀ l ∈ I \ I(i) : qi,l,m,k = 0 (3.17)54



3.3. BORNES INFÉRIEURES� Contraintes de 
ompéten
es : une personne ne peut pas être a�e
tée à une 
ompéten
equ'elle ne maîtrise pas
∀ i, l,m, k qi,l,m,k ≤ Sm,k (3.18)� Contraintes de disponibilité des personnes par intervalle

∀ m, l
∑

i

∑

k

qi,l,m,k ≤ Dispo(m, l) (3.19)(3.20)� Contraintes de 
ompéten
e par intervalle
∀ i, k, l

∑

m

qi,l,m,k ≤ |Il| (3.21)� Contraintes de pré
éden
e relâ
hées
∀ i, j s.t. i→ j,∀ k,m

l
∑

v=1

qi,l,m,k

pi,k
≥

l
∑

v=1

qj,l,m,k

pj,k
(3.22)� Contraintes de satisfa
tion des parties obligatoires

∀ l, i, k
∑

m

qi,l,m,k ≥WPE(i, k, tl, tl+1) (3.23)Propriété 2 si le programme linéaire dé�ni dans (3.16) − (3.23) n'admet pas de solutionalors D + 1 est une borne inférieure valide.3.3.2.4 Ajustement des fenêtres d'exé
ution et shavingA�n d'améliorer la borne inférieure, Raisonnement Énergétique Amélioré (LBER) présen-tée 
i-dessous, nous sommes inspirés de la pro
édure d'ajustement proposée dans [Baptisteet al., 1999℄. La spé
i�
ité, dans notre 
as, est le 
al
ul de la marge d'une 
ompéten
e d'unetâ
he donnée pour un intervalle. En e�et, les 
ompéten
es sont inter-dépendantes du faitqu'elle partagent les mêmes ressour
es. Plus pré
isément, le 
hoix d'une ressour
e pour une
ompéten
e donnée peut impa
ter les autres 
ompéten
es, puisque les ressour
es ne sontpas homogènes. Don
, pour 
al
uler la marge d'une 
ompéten
e/tâ
he sur un intervalle,nous sommes obligés de résoudre un problème d'a�e
tation à 
oût minimum.Cal
ul des marges : soit Ai une tâ
he non préemptive, qui né
essite pik périodede temps de la 
ompéten
e Sk, Wi,k(t1, t2) la partie obligatoire de la 
ompéten
e Sk et
W l

i,k(t1, t2), W r
i,k(t1, t2) respe
tivement les parties à gau
he et à droite de la 
ompéten
e

Sk de la tâ
he Ai. On note Pk ⊆ P l'ensemble de personnes maîtrisant la 
ompéten
e Sk.Soit Slki,k(t1, t2) la marge de la 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai sur l'intervalle [t1, t2]. Elle est,par dé�nition, la 
harge restante pour réaliser 
ette 
ompéten
e après satisfa
tion de toutesles parties obligatoires sur l'intervalle [t1, t2]. A 
ause de l'hétérogénéité des ressour
es et dela variété de leurs 
ompéten
es, une personne Pm ∈ Pk peut faire d'autres 
ompéten
es, ou55
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Figure 3.3 � Graphe de 
al
ul de marge pour la tâ
he Ai et la 
ompéten
e Skla même 
ompéten
e pour d'autres tâ
hes. Dans 
e 
as, pour trouver la marge restante pourréaliser la 
ompéten
e Sk, après la réalisation de toutes les parties obligatoires, on résoutle problème d'a�e
tion modélisé par un �ot maximum à 
oût minimum 
omme présenté enFigure 3.3. Pour 
haque personne Pm ∈ Pk le 
oût (valeur c dans la �gure) est très élevé,et égal à 0 pour toutes les autres personnes. Cela implique que, nous n'a�e
tons pas auxautres 
ompéten
es, les personnes maîtrisant la 
ompéten
e Sk, sauf s'il n'y a pas d'autrespouvant la réaliser. On note par flw(m, t1, t2) le �ot passé d'un n÷ud Pm aux puits, quireprésente la durée de travail de la personne Pm durant l'intervalle [t1, t2], et avl(m, t1, t2)sa disponibilité sur 
et intervalle. La marge est don
 :
Slki,k(t1, t2) =

∑

m∈Pk

avail(m, t1, t2)−
∑

m∈Pk

flw(m, t1, t2) +Wik(t1, t2)Cette quantité est 
omparée ave
 les parties à gau
he et à droite. Si elle est inférieure àl'une d'entre elles, la fenêtre d'exé
ution peut être ajustée [Baptiste et al., 1999℄.A partir de 
ette adaptation des ajustements énergétiques, on applique la pro
édure dévelop-pée dans [Baptiste et al., 1999℄ pour 
al
uler la borne inférieure et mettre à jour les fenêtresd'exé
ution des tâ
hes. On la note par LBERA.En�n, pour renfor
er 
ette borne, nous avons adapté la pro
édure de shaving proposéedans [Haouari et al., 2012℄ inspiré de [Péridy et Rivreau, 2009℄. Dans notre 
as, le shavingest appliqué seulement sur les tâ
hes non préemptives. Cette borne est notée LBSHA.3.3.3 Résultats expérimentaux3.3.3.1 Comparaison des bornes inférieuresLes résultats présentés en tableau 3.3 ont été menés sur le groupe de données G_30_1(Adaptation des premières 160 instan
es de 30 tâ
hes de la PSPLIB). Les valeurs de lapremière 
olonne (LBFM , LBLM , LBER, LBERA) représentent respe
tivement les valeursdes bornes inférieures : modèle de �ot, le modèle linéaire préemptif, le raisonnement éner-gétique, le raisonnement énergétique ave
 ajustement. Notons que le shaving a amélioréseulement une seule instan
e par rapport à la borne LBERA et 
oûte beau
oup de temps,56
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'est pour 
ela que nous ne présentons pas ses résultats dans 
e tableau. Les 
olonnes 2, 3et 4 reportent respe
tivement la déviation moyenne de 
haque borne inférieure par rapportà la meilleure des quatre bornes inférieures testées i
i, le nombre de fois où la borne eststri
tement meilleure que toutes les autres, et le temps de 
al
ul en se
ondes.(BI- Meil)/BI (%) # Meil Temps (se
)
LBFM 1,31 - 0,01
LBLM 1,25 - 1,21
LBER 0,07 - 0,01
LBERA 0 11 18Tableau 3.3 � Résultats des bornes inférieures sur des instan
es adaptées de laPSPLIB(KSD30)Les résultats présentés dans le tableau 3.3 montrent un é
art moyen de moins de 0.1% entrela borne inférieure du raisonnement énergétique adapté (LBER) et la meilleure borne ave
un temps de 
al
ul moyenne de 0.01s . L'ajustement des fenêtres d'exé
ution (LBERA) 
on-duit à une amélioration sur la borne LBER mais ave
 un temps d'exé
ution in
omparable(18s 
ontre 0.01s).3.3.3.2 Raisonnement énergétique adapté vs PLNEVus les résultats présentés dans le tableau 3.3.3, la borne inférieure du raisonnementénergétique adapté (LBER) semble un bon 
ompromis entre qualité et temps de 
al
ul.C'est pour 
ette raison que nous avons voulu mesurer sa qualité par rapport aux solutionsoptimales 
al
ulées par le modèle linéaire . Nous allons don
 présenter les résultats de
omparaison du modèle linéaire et de la borne inférieure LBER. Les résultats sont 
al
ulésseulement pour les instan
es pour lesquelles le programme linéaire a trouvé des solutionsoptimales. Les instan
es sont 
elles utilisées pour tester le modèle linéaire (10,16 et 20tâ
hes). La 
olonne 3 donne le nombre des solutions optimales, la 
olonne 4 donne ladéviation moyenne entre la borne inférieure LBER et la solution retournée par le modèlelinéaire. # tâ
he # 
ompéten
e # opt (Opt-LB)/LB (%)10 4 10 10, 55 8 21, 316 4 5 5, 95 1 4, 120 4 3 22, 45 0 -Tableau 3.4 � LBER vs programme linéaire sur les instan
es de 10, 16 et 20 tâ
hes ave
disponibilité de 75% 57



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES# tâ
he # 
ompéten
e # opt (Opt-LB)/LB (%)10 4 9 2, 155 10 1, 516 4 9 0, 65 6 1, 820 4 9 05 2 3, 8Tableau 3.5 � LBER vs programme linéaire sur les instan
es de 10, 16 et 20 tâ
hes ave
disponibilité de 100%Analyses : des remarques peuvent être tirées des résultats présentés en tableaux 3.7et 3.8 : nous pouvons 
onstater par exemple, que les résultats de la borne inférieure sontmeilleurs lorsque les personnes sont disponibles à 100% sur tout l'horizon de plani�
a-tion. Cela peut être expliqué par le fait que lors du 
al
ul des parties obligatoires, nousne prenons pas en 
ompte le fait qu'une 
ompéten
e d'une tâ
he doive être réalisée parla même personne. Par 
onséquent, les parties obligatoires de la même 
ompéten
e peu-vent être satisfaites par deux personnes (ou plus) di�érentes sur deux intervalles de temps.Lorsque les personnes sont toujours disponibles, la probabilité que 
es parties obligatoiressoient assurées par la même personne est forte.Nous remarquons aussi que l'augmentation du nombre de 
ompéten
es impa
te largementles résultats de la borne inférieure. Dans le tableau 3.7, pour les instan
es de 10 tâ
hes,ave
 un nombre de 
ompéten
es de 5, la déviation moyenne est de 21, 3% par rapport àl'optimum. Cette déviation diminue (10%) lorsque le nombre de 
ompéten
e devient 4.Selon la table 3.8, pour les instan
es de 16 tâ
hes ave
 un nombre de 
ompéten
es de 4, ladéviation moyenne est de 0, 6%. Cette déviation est égale à 1, 8% pour un nombre de 
om-péten
es de 5. La déviation moyenne par rapport à l'optimum est importante du fait quelors du 
al
ul des marges restantes, nous ne prenons pas en 
onsidération la 
ontrainte desyn
hronisation et le fait que 
haque 
ompéten
e doive être réalisée par une personne dif-férente. La relaxation de 
es 
ontraintes, explique la mauvaise qualité de la borne inférieurelorsque le nombre de 
ompéten
es par rapport au nombre de personnes est important.3.4 Méthodes appro
héesVue la 
omplexité de 
e problème, des solutions exa
tes ne pourront pas être envisagéesdans un 
ontexte industriel pour résoudre des instan
es de taille réelle. Par 
onséquent,nous proposons des méthodes appro
hées : algorithmes de liste et métaheuristiques.3.4.1 Heuristique de listeDans 
ette partie, nous proposons de résoudre le problème PMSPSP par un algorithmedynamique basé sur di�érentes règles de priorité. Cette heuristique est inspirée du s
hémade pla
ement parallèle "Parallel s
hedule generation s
heme", introduit pour la résolution58



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESdu RCPSP 
lassique [Kelly, 1963℄, [Brooks et White, 1965℄, et également utilisé pour ré-soudre le MSPSP [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004b℄. Contrairement à la littérature,où il s'agit d'un algorithme glouton, nous nous autorisons de revenir sur une dé
ision priseantérieurement durant la 
onstru
tion de la solution. En e�et, une tâ
he préemptive, qui esten 
ours d'exé
ution pendant [t, t+ 1] peut être interrompue pour ordonnan
er une autretâ
he de priorité plus élevée. Nous parlerons dans la suite de l'algorithme de PreemptiveAdapted Parallel S
hedule generation S
heme, noté PAPSS.Avant de présenter le PAPSS, nous allons rappeler l'algorithme glouton de pla
ementparallèle tel qu'il a été utilisé pour résoudre le RCPSP, ainsi que le MSPSP.Pour le RCPSP, la méthode de pla
ement parallèle résout une instan
e du RCPSPstandard de n tâ
hes en n itérations au maximum [Brooks et White, 1965℄. Chaque itérationest asso
iée à un instant t. Pour 
haque instant t, trois listes sont 
onsidérées : liste destâ
hes terminées au plus tard à t, (Ct) ; liste des tâ
hes 
ommen
ées avant t et en 
ours à
t, (At) et la liste des tâ
hes éligibles à t, (Et). Une tâ
he est dite éligible si elle peut êtreordonnan
ée à t sans violer ni les 
ontraintes de pré
éden
e ni les 
ontraintes de ressour
es.A l'instant t = 0 la liste des tâ
hes terminées Ct 
ontient seulement la tâ
he �
tive du débutde projet et la liste At est vide. Tandis que la liste Et 
ontient les tâ
hes qui n'ont pas deprédé
esseur et peuvent être ordonnan
ées sans violation des 
ontraintes de ressour
es. A
haque itération, les deux étapes suivantes sont réalisées :1. plani�er les tâ
hes de la liste Et à t selon l'ordre de leur priorité et mettre à jourla disponibilité des ressour
es à 
haque pla
ement d'une tâ
he. Enlever la tâ
he dela liste Et même si elle n'a pas été plani�ée à t (une tâ
he dans Et peut devenirinéligible à 
ause de manque de ressour
es 
ausé par les tâ
hes la pré
édant dans laliste) et ajouter toutes les tâ
hes plani�ées dans la liste At2. 
al
uler le pro
hain instant t′, qui 
orrespond à l'éligibilité de nouvelles tâ
hes ; onenlève les tâ
hes de la liste At dont les dates de �n sont inférieures ou égales à t′ eton les pla
e dans la liste Ct. Ces deux étapes sont répétées jusqu'à 
e que toutes lestâ
hes soient pla
ées.Pour le MSPSP, on peut 
iter les travaux présentés dans [Bellenguez-Morineau, 2006℄,où les auteurs ont proposé deux méthodes de pla
ement parallèle, inspirées de la méthodedé
rite 
i-dessus. Dans 
es deux méthodes, l'instant du pro
hain évènement 
orrespond àla disponibilité des ressour
es et l'éligibilité des tâ
hes par rapport aux relations de pré
é-den
e.Dans la première méthode appelée Méthode de pla
ement parallèle stri
te, les tâ
hes sonttriées selon leur priorité. On séle
tionne les premières e tâ
hes éligibles tel que la (e+1)iémetâ
he n'est pas éligible. Un problème d'a�e
tation à 
oût minimum est par la suite ré-solu déterminant l'a�e
tation des personnes aux tâ
hes en respe
tant l'ordre de prio-rité [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004b℄. Des indi
ateurs de 
riti
ité sont utilisés pourfavoriser l'utilisation des personnes, qui seront les moins solli
itées pour réaliser les autrestâ
hes.Dans la deuxième méthode (Méthode de pla
ement parallèle non stri
te), toutes les tâ
heséligibles à t sont séle
tionnées même si une tâ
he éligible est moins prioritaire qu'une59



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESautre, qui n'est pas en
ore éligible. Les tâ
hes sont ordonnées selon l'ordre dé
roissant deleur priorité. Un problème d'a�e
tation 
omme dans la première méthode est résolu. Siune a�e
tation éligible est obtenue pour toutes les tâ
hes, elles seront plani�ées à l'instant
t. Sinon, le �ot attribué à la première tâ
he E0 non satisfaite est 
al
ulé. Si 
e �ot estsu�sant pour satisfaire une autre tâ
he plus prioritaire (apparaissant dans la liste des pri-orités, après E0), alors E0 est retirée de la liste et le problème d'a�e
tation doit être résolude nouveau. Cette méthode est réitérée jusqu'à l'obtention d'une liste de tâ
hes à plani�ersimultanément à l'instant t.Dans la suite, nous allons dé
rire notre démar
he de résolution en tenant 
ompte de lapréemption des tâ
hes.3.4.1.1 Algorithme Preemptive Adapted Parallel S
heduling S
hemeA 
haque période de temps t, les tâ
hes éligibles (les tâ
hes dont les prédé
esseurssont terminés avant t et dont la date de début au plus t�t ri est inférieure ou égale à t)sont triées selon une règle de priorité donnée en respe
tant les relations de pré
éden
e.Après, on essaie d'ordonnan
er la première tâ
he dans la liste en déterminant d'abord lespersonnes sus
eptibles de la réaliser. Vue la multipli
ité des 
hoix possibles pour a�e
terdes personnes à une tâ
he, nous utilisons une heuristique d'a�e
tation. Cela est établien essayant d'a�e
ter à la tâ
he, les personnes les moins 
ritiques parmi 
elles qui ontles 
ompéten
es né
essaires. Nous avons don
, un problème d'a�e
tation à 
oût minimumqui est détaillé dans le paragraphe 3.4.1.3. Si au
une a�e
tation réalisable n'est trouvée àl'instant t, la pro
haine tâ
he de la liste est examinée. Par 
ette appro
he, la liste de prioritén'est pas stri
tement respe
tée. Une fois que toutes les tâ
hes éligibles ont été examinées,on passe à la première période après t dé�nie par le pro
hain évènement. Le pro
hainévènement 
orrespond à une nouvelle disponibilité d'une personne ou à l'éligibilité d'unenouvelle tâ
he. La stru
ture générale de 
ette heuristique est présentée dans Algorithme 1.On note par PAPSS-R1 l'implémentation de l'algorithme PAPSS ave
 la règle de priorité
R1.L'algorithme utilise deux pro
édures : TrySchedule(ESt(i), t) que nous dé
rivions dansl'algorithme 2 ; nextEvent() qui a pour obje
tif de 
al
uler la date du pro
haine évènementà partir de la période t. Le but du TrySchedule(ESt(i), t), 
omme le montre l'algorithme2 est de :1. résoudre le problème d'a�e
tation à 
oût minimum.2. selon l'a�e
tation trouvée, la tâ
he ESt(i) est plani�ée à partir de la période t, 
'est-à-dire que tous les 
réneaux d'intervention des personnes a�e
tées à 
ette tâ
he sontréservés.3. si une personne doit interrompre une ou plusieurs tâ
hes en 
ours d'exé
ution duranttous les 
réneaux 
onsidérés, elles doivent être reprises immédiatement par la mêmepersonne dès qu'elle a �ni. La reprise des tâ
hes interrompues se fait selon l'ordre deleur première date d'interruption. 60



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESAlgorithme 1: Preemptive Adapted Parallel S
hedule S
heme Algorithm(PAPSS-R1 )Entrées: A : l'ensemble de tâ
hes à plani�er
t← 0tantque A 6= φ et t < horizon faire
ESt : ensemble de tâ
hes éligibles à t, triées selon la règle de priorité R1
i = 0tantque i < |ESt| faire
feasible← TrySchedule(ESt(i), t)si feasible alors
A ← A \ESt(i)�nsi

i← i+ 1�n tantque
t← nextEvent()�n tantqueCon
ernant le 
hoix de la règle R1, des règles de priorité usuelles de la littérature[Hartmann et Kolis
h, 2000℄, ainsi que 
ertaines spé
i�ques au problème ont été 
onsid-érées :1. Earliest Release Date (ERD) : une tâ
he Ai est plus prioritaire qu'une tâ
he Aj sileur date de début au plus t�t véri�ent ri < rj ;2. Earliest Due Date (EDD) : les tâ
hes dont les dates de �n impératives (di) sont lesplus petites sont pla
ées en priorité ;3. Minimum Sla
k (MINSLK) : les tâ
hes sont triées dans l'ordre 
roissant de leur margelibre donnée par max(0, di − pi − ri) ;4. Most Number of Su

essors (MTS) : les tâ
hes ayant le plus grand nombre de su
-
esseurs sont pla
ées en priorité ;5. Most number of skills (MSSKILL) : les tâ
hes demandant le plus grand nombre de
ompéten
es sont les plus prioritaires ;6. Total Man Power Needed (MAXCHRG) : les tâ
hes sont triées selon l'ordre dé
roisantde leur 
harge totale donnée par ∑k pi,k7. Criti
ality (CRITICITY) : les tâ
hes les plus 
ritiques sont prioritaires. Le 
al
ul dela 
riti
ité est dé
rit dans le paragraphe 3.4.1.28. Greatest rank (GRNK) : les tâ
hes sont triées dans l'ordre dé
roissant selon la 
hargetotale de leurs su

esseurs ∑j/(i,j)∈E

∑

k pj,k9. Greatest rank 2 (GRNK2) : les tâ
hes sont triées dans l'ordre dé
roissant selon lenombre total de 
ompéten
es requises par leurs su

esseurs ∑j/(i,j)∈E NBSKIL(j)10. Greatest rank 3 (GRNK3) : les tâ
hes sont triées dans l'ordre dé
roissant selon ladurée totale de leurs su

esseurs ∑j/(i,j)∈E maxk pj,k.11. Random priority (RAND) : des priorités aléatoires sont asso
iées aux tâ
hes.61
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Algorithme 2: TryS
hedule(tâ
he Ai, période t)
flow← �ot 
al
ulé en résolvant le problème d'a�e
tation dans 3.4.1.3si flow < |SKi| alorsretourner faux�nsi�xer l'a�e
tation de Ai en a�e
tant à 
haque 
ompéten
e la personne dont un �ot a étéétablie entre son n÷ud et le n÷ud de la 
ompéten
esi Ai n'est pas préemptive alorsplani�er 
haque 
ompéten
e Sk de Ai de t à t+ pi,ksinonplani�er 
haque 
ompéten
e Sk de Ai de t à t+ 1pour tout 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai fairesi la 
harge restante pi,k − 1 peut être plani�ée alorsplani�er les pi,k − 1 périodes restantes de Sk le plus t�t possible selon ladisponibilité de la personne a�e
téesinonretourner faux�nsi�n pour�nsipour tout tâ
he Aj interrompue par Ai fairesi les disponibilités des ressour
es permettent de reprendre Aj alorsreprendre Ajsinonretourner faux�nsi�n pourretourner vrai
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3.4. MÉTHODES APPROCHÉES3.4.1.2 Indi
ateurs de 
riti
itéLes indi
ateurs de 
riti
ité (les 
oûts 
onsidérés dans la re
her
he du �ot maximum à
oût minimum) utilisés pour l'a�e
tation des personnes aux tâ
hes sont inspirés de 
euxproposés dans [Bellenguez-Morineau, 2006℄. Nous donnons i
i leur formulation en fon
tiondes données de notre problème.Soit PSK(m) ⊆ S l'ensemble de 
ompéten
es maîtrisées par la personne Pm. TSK(i) ⊆
S l'ensemble de 
ompéten
es requises par la tâ
he Ai. On note SPE(k) ⊆ P, l'ensemble depersonne maîtrisant la 
ompéten
e Sk. La 
harge totale requise pour 
haque 
ompéten
e
Sk ∈ S, est

WL(k) =
∑

{i|Ai∈A}

pi,k1. Criti
ité d'une 
ompéten
e : la 
riti
ité d'une 
ompéten
e Sk est donnée par :
SCR(k) =

∑

{m|Pm∈SPE(k)}Dispo(m)

WL(K)où Dispo(m) =
∑

tDispo(m, t) est la disponibilité totale de la personne Pm surl'horizon de plani�
ation.2. Criti
ité d'une personne : la 
riti
ité d'une personne est la somme des 
riti
ités des
ompéten
es qu'elle maîtrise
PCR(m) =

∑

{k|Sk∈PSK(m)}

SCR(k)3. Criti
ité d'une tâ
he : la 
riti
ité de 
haque tâ
he est la somme des 
riti
ités des
ompéten
es né
essaires pour son exé
ution. Elle est donnée par la formule suivante :
TCR(i) =

∑

{k|Sk∈TSK(m)}

SCR(k)Don
, à 
haque période de temps t, la tâ
he (Ai) la plus prioritaire parmi les tâ
heséligibles est séle
tionnée pour être ordonnan
ée à t, si une a�e
tion réalisable est possi-ble. Les personnes a�e
tées à la tâ
he Ai sont déterminées par la résolution du problèmed'a�e
tation à 
oût minimum, dé
rit la se
tion suivante.3.4.1.3 A�e
tation à 
oût minimum des personnes à une tâ
heA�n de respe
ter les 
ontraintes de syn
hronisation, les personnes a�e
tées à la tâ
hedoivent être toutes disponibles, au moins lors de la première période de temps d'exé
utionde la tâ
he. De plus, si la tâ
he n'est pas préemptive, 
haque personne doit avoir unedisponibilité 
ontinue qui 
orrespond à la 
harge de la 
ompéten
e qu'elle doit réaliser. Pourrésoudre 
e problème d'a�e
tation, une modélisation sous forme d'un �ot maximum à 
oût63
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Figure 3.4 � Problème d'a�e
tation des personnes à une tâ
heminimum est utilisée. Le graphe déduit 
ontient deux niveaux de n÷uds : le premier niveau"n÷uds-
ompéten
es" représente les 
ompéten
es né
essaires pour exé
uter la tâ
he. Tandisque le deuxième représente les personnes disponibles à la période t, et pouvant parti
iperà la réalisation de la tâ
he. La 
apa
ité de 
haque ar
 est égale à 1, 
e qui permet d'éviterd'a�e
ter la même personne à plusieurs 
ompéten
es ou d'a�e
ter plus d'une personne à lamême 
ompéten
e. Plus formellement, l'ensemble des n÷uds du graphe est 
onstitué de :� s : le n÷ud sour
e ;� TS : n÷uds-
ompéten
es ;� TP : n÷uds-personnes ;� p : le n÷ud puits.L'ensemble des ar
s E, est 
onstitué de :� ∀ k ∈ TS, (s, k) ∈ E. Pour 
haque ar
, on asso
ie un 
oût wi = 0 et une 
apa
ité
ci = 1� ∀(k, j) ∈ TS × TP où (k, j) ∈ E si la personne Pj est disponible tout au long de lapériode entre [t, t+pi,k] dans le 
as où la tâ
he Ai n'est pas préemptive sinon Pj doitêtre disponible sur [t, t+1℄. Pour 
haque ar
, on asso
ie une 
apa
ité c(k,j) = 1, un 
oût
w(k,j) = 0 si la personne n'était pas en 
ours d'exé
ution d'une tâ
he préemptive, quipourra être interrompue par 
ette tâ
he, sinon une grande valeur est utilisée 
omme
oût pour éviter autant que possible la préemption.� ∀j ∈ TP , on a (j, p) ∈ E. Pour 
haque ar
, on asso
ie une 
apa
ité ci = 1 et un 
oût
orrespondant à la 
riti
ité (Cf 3.4.1.2 ) de la personne utilisée.Un n÷ud-
ompéten
e et un n÷ud-personne sont liés par un ar
 si les 
onditions suivantessont réunies :� la personne Pm maîtrise la 
ompéten
e Sk� si Ai n'est pas préemptive, Pm doit avoir une disponibilité 
ontinue égale à pi,k àpartir de la date t. Dans le 
as d'une tâ
he préemptive, il su�t d'être disponible sur
[t, t+ 1].La disponibilité ne tient pas 
ompte des tâ
hes préemptives, qui sont moins prioritaires quela tâ
he Ai. Plus pré
isément, on dé�nit la disponibilité 
ontinue (ContAvail(Pm, Ai, t))64



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESd'une personne Pm à partir de la période t par rapport à la tâ
he Ai 
omme suit :� ContAvail(Pm, Ai, t) = 0 si t est une période d'indisponibilité pour Pm, où la per-sonne Pm exé
ute une tâ
he préemptive plus prioritaire que la tâ
he Ai ;� ContAvail(Pm, Ai, t) = 1 si les 
onditions suivantes sont satisfaites :� t n'est pas une période d'indisponibilité pour Pm� Pm n'exé
ute au
une tâ
he sur [t, t+1], sauf si la tâ
he qu'elle exé
ute est préemp-tive et en 
ours (elle a 
ommen
é avant t et est en train de s'exé
uter entre t et
t+ 1), dans 
e 
as l'une des deux 
onditions suivantes doit être véri�ée :� la tâ
he que la personne est en train d'exé
uter est moins prioritaire que Ai� les deux tâ
hes ont la même priorité, mais la tâ
he Ai a besoin de plusieurs
ompéten
es.L'analyse des résultats expérimentaux montrant les performan
es de 
ette méthode estprésentée dans la se
tion 3.4.5.1.A�n d'améliorer la qualité des solutions par rapport aux résultats obtenus par l'heuristiquede pla
ement parallèle préemptif, nous proposons des métaheuristiques de type Re
her
hetabou ou Algorithme génétique.3.4.2 Métaheuristiques et ordonnan
ements de projets 
lassiquesLes métaheuristiques sont des appro
hes globales qui peuvent être dé
rites sans référen
eà un problème spé
i�que. Leur obje
tif est de trouver des solutions pro
hes de l'optimumen explorant l'espa
e de re
her
he d'une façon itérative et en guidant 
ette re
her
he ave
des modi�
ations intelligentes pouvant transformer une solution en une autre éventuelle-ment de meilleure qualité [Siarry et Mi
halewi
z, 2007℄, [Talbi, 2009℄. On peut 
iter 
ommemétaheuristiques le re
uit simulé, la re
her
he tabou, les algorithmes évolutionnaires, et
.Dans 
ette partie, nous allons présenter des métaheuristiques inspirés de la littérature del'ordonnan
ement de projet adaptées à notre problème.Nous avons étudié des méthodes de résolution de type métaheuristiques pour les prob-lèmes d'ordonnan
ement de projet, ainsi que les métaheuristiques proposées pour résoudredes problèmes d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es. Dans 
ette partie, nous al-lons présenter quelques méthodes de la littérature, qui ont été sour
es de nos inspirations.Dans [Hartmann, 1998℄, l'auteur propose un algorithme génétique pour résoudre leRCPSP. Les solutions sont représentées à l'aide d'une liste de priorité I =< jI1 , j

I
2 , . . . , j

I
n >où n est le nombre de tâ
hes et jIi , la ième tâ
he. L'ordre des tâ
hes dans la liste respe
teles relations de pré
éden
e (au
une tâ
he n'apparait avant l'un de ses prédé
esseurs). Deuxopérateurs de 
roisement ont été proposés :1. 
roisement à un point : deux individus F et M sont séle
tionnées pour faire un
roisement et produire deux nouveaux individus, un numéro 1 ≤ q ≤ n est tiréaléatoirement. On 
onstruit le premier individu enfant D 
omme suit : les positions

i = {1, . . . , q} dans la liste des tâ
hes de D sont prises du parent M . Les positions
i = {q + 1, . . . , n} sont prises du parent F . Mais les tâ
hes, qui sont déjà prises de
M ne doivent pas être dupliquées, 
'est-à-dire les tâ
hes re
opiées de F sont 
elles,65



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESqui n'existent pas en
ore dans D, prises selon leur ordre d'apparition dans F . Ledeuxième individu est 
onstruit symétriquement, en é
hangeant les r�les de M et F .2. 
roisement à deux points : i
i deux indi
es 1 ≤ q1 < q2 ≤ n sont tirées aléatoire-ment. Les positions {1, . . . , q1} du D sont prises du parent M . Les positions de
{q1 + 1, . . . , q2} sont dérivées du parent F de la façon suivante :� JD

i = JF
i ave
 k le plus petit indi
e véri�ant JF

k /∈ {JD
1 , . . . , JD

i−1}Les positions restantes ({q2 + 1, . . . , n}) sont en
ore prises du parent M tel que :� JD
i = JM

i ave
 k le plus petit indi
e véri�ant JM
k /∈ {JD

1 , . . . , JD
i−1}.De façon analogue, on 
onstruit le deuxième �ls, en é
hangent les r�les de M et F .L'opérateur de mutation utilisé fon
tionne 
omme suit : pour toutes les positions {i =

1, . . . , n− 1}, les a
tivités Ji et Ji+1 sont é
hangées ave
 une probabilité Pmut si l'é
hangene viole pas les 
ontraintes de pré
éden
e.Quatre stratégies de séle
tion ont été testées (séle
tion par rang, séle
tion proportionnelle,tournoi à 2 et tournoi à 3).Si 
ette méthode est l'une des plus e�
a
es pour résoudre le RCPSP, ses limites quantà une appli
ation dire
te aux problèmes ave
 prise en 
ompte des 
ompéten
es sont évi-dentes : il s'agit i
i de gérer e�
a
ement l'a�e
tation des personnes aux 
ompéten
es.Dans la thèse de [Bellenguez-Morineau, 2006℄, les auteurs ont proposé des métaheuris-tiques dont le 
odage se base sur une liste de priorité pour le problème MSPSP. Ils ontproposé une méthode de re
her
he tabou inspirée de 
elle de [Klein, 2000b℄. L'opérateurde voisinage 
onsiste à é
hanger 2 tâ
hes dans la liste. L'é
hange est autorisé si (1) il re-spe
te les 
ontraintes de pré
éden
e et (2) si les deux tâ
hes n'ont pas la même date dedébut et (3) si leur date de début ne sont pas dans l'ordre inverse des positions des tâ
hesdans la liste de pré
éden
e. Le dé
odage des solutions fait appel à l'une des variations del'heuristique proposée pour 
e même problème [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004b℄.Deux algorithmes génétiques dont le 
odage est toujours une liste de priorité ont été pro-posées dans [Bellenguez-Morineau, 2006℄. La première méthode utilise des opérateurs géné-tiques inspirés de 
eux utilisés dans [Jou, 2005℄. Con
ernant le 
roisement, pour reproduireun enfant à partir de deux parents, une liste de booléens est générée aléatoirement. Lespositions dont les valeurs égales à zéro viennent de l'un des parents. Les autres positionssont 
omplétées par les tâ
hes de l'autre parent, qui ne sont pas en
ore dans l'individu �lsen les prenant dans l'ordre où elles apparaissent dans 
e parent. L'a�e
tation de 
haquetâ
he est re
opiée ave
 elle. La génération de l'autre enfant se fait de la même façon eninversant les r�les des parents.La mutation sur un individu fait une modi�
ation sur l'ordre des tâ
hes en 
hangeant aléa-toirement deux tâ
hes si l'é
hange respe
te les relations de pré
éden
e. Notons que dans
ette méthode les a�e
tations des personnes aux tâ
hes ne sont pas modi�ées.L'autre algorithme génétique proposé, utilise un 
odage appelé 
odage à a�e
tation inté-grée. Il s'agit de garder la liste de priorité 
omme dans la première méthode. Mais quandon 
roise deux individus, en plus de la liste des booléens utilisée dans la première méthode,66



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESon utilise pour 
haque tâ
he/
ompéten
e une liste de booléens 
orrespondant au nombrede personnes a�e
tées. Ainsi l'a�e
tation des personnes n'est plus héritée du parent dontla tâ
he a été héritée. Elle est héritée des deux parents selon les valeurs booléennes pour
haque position. En revan
he, le rempla
ement des personnes peut induire une infaisbilitéd'a�e
tation, un opérateur de réparation est utilisé pour éviter 
ette situation.Pour muter, un individu deux probabilités sont utilisées, une probabilité pour é
hangerdeux tâ
hes 
omme dans la première méthode et une autre probabilité pour modi�er l'af-fe
tion d'une tâ
he. En fait, la modi�
ation de l'a�e
tation se fait sur une seule personnetirée aléatoirement. Cette personne est rempla
ée par une autre si 
et é
hange ne viole pasles 
ontraintes du problème.Dans les deux 
as, la liste de priorité générée peut ne pas respe
ter les relations de pré
é-den
e. Un opérateur de réparation est appliqué pour rendre la liste 
ompatible ave
 lesrelations de pré
éden
e. Le dé
odage se fait en plaçant 
haque tâ
he au plus t�t selon ladisponibilité de 
es ressour
es dans l'ordre de la liste de priorité. L'évaluation des individusutilise la date d'a
hèvement, mais la notion d'équilibrage de 
harge entre les personnes estutilisée pour 
hoisir entre deux individus dont les dates d'a
hèvement sont égales.Dans le problème SWPSP étudié par [Valls et al., 2009℄ que nous avons présenté dans le
hapitre pré
èdent, les auteurs proposent une appro
he basée sur un algorithme génétiqueet quelques pro
édures de re
her
he lo
ale.Le 
odage des individus se base sur une liste de priorité 
ompatible ave
 les relations depré
éden
e de 
omposantes (appelées 
omposantes fortes) au lieu des tâ
hes. Comme legraphe de pré
éden
e 
onsidéré dans leur étude est 
y
lique, l'usage d'une liste de priorité
lassique est inapproprié. En se basant sur des 
omposantes fortement 
onnexes (
haque
omposante 
onnexe est un 
ir
uit), les auteurs transforment alors le graphe de pré
éden
een un graphe a
y
lique. Chaque sommet de 
e graphe représente une 
omposante 
onnexe.Les a�e
tations des personnes aux tâ
hes (une personne par tâ
he) sont intégrées dans lasolution. Le dé
odage d'un individu est e�e
tué à l'aide d'une méthode de pla
ement ensérie (Serial S
hedule S
heme) appliquée sur les 
omposantes. C'est-à-dire que les tâ
hesd'une 
omposante sont pla
ées avant les tâ
hes des 
omposantes se trouvant après elle dansla liste de priorité. L'ordre d'exé
ution des tâ
hes de la même 
omposante est donné à l'aided'une heuristique basée sur une règle de priorité dynamique. Pour plani�er les tâ
hes d'une
omposante deux valeurs sont déterminées :1. la tâ
he i∗ à pla
er : dans 
e 
as les tâ
hes sont triées selon la règle PDEST (PartialDynami
 Early Start Time). PDEST (i) est la date de début au plus t�t de la tâ
he
i 
al
ulée en prenant en 
ompte seulement les prédé
esseurs dire
ts de i, qui sontdéjà plani�és. Si au
un prédé
esseur n'existe, alors PDEST (i) = 0,2. la date de début t∗ de i∗ : pour déterminer 
ette valeur, on 
onsidère la première
t ≥ PDEST (i) possible selon la disponibilité de la personne a�e
tée à i∗, qui optimisedans l'ordre lexi
ographique le nombre de violation des 
ontraintes des dates (datedébut minimum et maximum et date de �n minimum et maximum) et le nombre deviolation des 
ontraintes de disponibilité de la personne a�e
tée à i∗.Trois opérateurs de 
roisement ont été proposés [Valls et al., 2009℄ :67



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES1. 
roisement à un point sur l'ordre des 
omposantes et l'a�e
tation : 
e 
roisementmodi�e la liste de priorité des 
omposantes de la même façon que le 
roisement àun point [Hartmann, 1998℄, dé
rit 
i-dessus. Pour modi�er les a�e
tations un autreindi
e q2 est tiré aléatoirement, les a�e
tations des premières q2 
omposantes sonthéritées du parent 1 et les autres sont hérités du parent 2.2. 
roisement à deux points sur l'ordre des 
omposantes et l'a�e
tation : la modi�
ationde l'ordre des 
omposantes dans la liste de priorité est similaire au 
roisement à deuxpoints introduit dans [Hartmann, 1998℄. Le 
hangement des a�e
tations est fait d'unemanière analogique. C'est-à-dire les tâ
hes des premières q1 
omposantes héritent leura�e
tations du parent 1, puis les (q2 − q1) héritent leur a�e
tations du parent 2 etles dernières q2 héritent leur a�e
tations du parent 1.3. 
roisement basé sur la séle
tion par roulette : pour 
haque enfant, la séle
tion d'une
omposante est faite aléatoirement en 
hoisissant entre les deux parents. Si par ex-emple, on doit séle
tionner la 
omposante Li dans un enfant, et le résultat de tirageest le parent 1, alors Li = Lk tel que Lk est la 
omposante du parent 1 où k estl'indi
e le plus petit véri�ant Lk /∈ {L1, . . . , Li−1} (Les 
omposantes de l'enfant déjàséle
tionnées). L'a�e
tion est héritée dire
tement du même parent que la 
omposante.La mutation modi�e l'ordre des 
omposantes et les a�e
tations 
omme suit :Pour 
haque 
omposante Lh, on la dé
ale à gau
he à la pla
e de la 
omposante Lk (le plusà gau
he possible) telles que les 
ontraintes de pré
éden
e entres les 
omposantes restentrespe
tées et l'interse
tion des listes de personnes dans les deux 
omposantes Lh et Lk n'estpas vide. Cette modi�
ation est e�e
tuée ave
 une probabilité pmut.La modi�
ation des a�e
tations est e�e
tuée sur 
haque tâ
he ave
 la probabilité pmut en
hoisissant aléatoirement une personne di�érente de l'a
tuelle.L'évaluation des individus se fait en exé
utant tout d'abord la pro
édure de pla
ementen série, puis si l'individu n'est pas estimé de très mauvaise qualité, une re
her
he lo
alevisant à optimiser des 
ritères se
ondaires (violation des fenêtres de temps, violation dedisponibilité des personnes) est appliquée. Cette re
her
he lo
ale est basée sur les troispro
édures suivantes :1. un dé
alage à droite de planning : 
ette pro
édure a pour obje
tif de préparer le plan-ning pour 
elle d'après. En fait, elle dé
ale à droite toute tâ
he en avan
e par rapportà ses fenêtres de temps. Le dé
alage est e�e
tué s'il n'implique pas de violation de
ontrainte de disponibilité des ressour
es ou de pré
éden
e.2. des modi�
ations sur les dates de début et sur l'a�e
tation sont appliquées : 
ettepro
édure est une re
her
he lo
ale, qui modi�e les a�e
tations et/ou les dates dedébut des tâ
hes une par une a�n d'améliorer la qualité de la solution. Le 
hange-ment sur une tâ
he ne doit pas impliquer un 
hangement sur d'autres tâ
hes. Ces
hangements sont appliqués sur les 
omposantes selon l'ordre 
roissant de la date dedébut de la première tâ
he, et pour les tâ
hes de 
haque 
omposante les mouvementssont appliqués selon l'ordre 
roissant du numéro de la tâ
he. La re
her
he s'arrêtelorsqu'au
une amélioration n'est possible.68



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES3. un dé
alage à gau
he du planning est appliqué à la �n, pour 
ompa
ter le planningsans dégrader la qualité de la solution.Les meilleurs individus de l'ensemble des solutions parents et enfants sont séle
tionnés pourla génération suivante.Notons que la meilleure solution trouvée par l'algorithme génétique est en
ore amélioréeen terme de 
riti
ité (un 
ritère basé sur les priorités des tâ
hes donnée par les 
lients) enutilisant une re
her
he lo
ale similaire à la pro
édure 2 dé
rite 
i-dessus.Nous nous sommes inspirés de 
ette méthode dans la re
her
he tabou présentée dans leparagraphe 3.4.4.D'autres métaheuristiques ont été proposées pour résoudre des problèmes d'ordonnan
e-ment de projets, e.g, [Jarboui et al., 2008℄, [Xiao et al., 2013℄3.4.3 Re
her
he tabou et algorithme génétique pour le PMSPSPDans 
ette se
tion, nous allons exposer les di�érents s
hémas dont la re
her
he tabouet l'algorithme génétique ont été développés. En e�et, selon 
omment l'a�e
tation est
al
ulée, un 
odage des individus di�èrent est utilisé. Nous 
onsidérons don
 trois appro
hesdi�érentes 
omme suit.1. méthodes basées sur "une liste de priorité" & "a�e
tation 
al
ulée",2. méthodes basées sur "une liste de priorité" & "a�e
tation héritée",3. méthodes basées sur "une liste de priorité" & "a�e
tation intégrée".3.4.3.1 Méthodes basées sur une "liste de priorité" & "a�e
tation 
al
ulée"Dans 
ette partie, nous présentons des métaheuristiques dont le 
odage se base sur uneliste de priorité, qui respe
te les relations de pré
éden
e. L'a�e
tation des voisins d'unesolution dans le 
as de la re
her
he tabou ou l'a�e
tation des individus enfants dans le 
asde l'algorithme génétique, est 
al
ulée à l'aide de l'heuristique PAPSS présentée dans lase
tion 3.4.1), et est utilisée pendant la phase du dé
odage de la solution.Re
her
he tabou : la re
her
he tabou est une méthode heuristique utilisée pour ré-soudre des problèmes 
ombinatoires de 
omplexité généralement NP-di�
ile tel que l'or-donnan
ement de projet multi-
ompéten
es. Le prin
ipe d'une re
her
he tabou est d'amélio-rer une solution de départ en y appliquant des mouvements 
omme dans les méthodes dere
her
he lo
ale. Contrairement aux méthodes de des
ente lo
ale 
lassique, une re
her
hetabou ne s'arrête pas lorsqu'elle atteint un optimal lo
al. Elle utilise une mémoire (listetabou) pour pouvoir é
happer aux optima lo
aux. Cette méthode a montré son e�
a
itépour trouver des solutions de bonne qualité en un temps de 
al
ul raisonnable.Nous proposons i
i une méthode tabou pour la résolution du problème PMSPSP. Les
omposantes prin
ipales de 
ette méthode sont dé
rites 
omme suit.69



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES1. Représentations des individus : un individu est représenté sous la forme d'uneliste de tâ
hes dans un ordre respe
tant les 
ontraintes de pré
éden
e. Un élément dela liste représente seulement le numéro de la tâ
he 
omme dans la �gure 3.5.
Figure 3.5 � Exemple du 
odage d'une solution basé sur une liste de priorité2. Solution initiale : la solution de départ utilise la méthode PAPSS ave
 l'une desrègles de priorité. Si 
ette solution n'est pas réalisable (non respe
t de la date de�n imposée), une autre solution générée aléatoirement est utilisée. La générationd'une solution aléatoire est éventuellement né
essaire, 
ar l'heuristique ne 
al
ule pasd'a�e
tation aux tâ
hes qu'elle n'a pas pu pla
er.3. Voisinage : le voisinage utilisé est 
elui proposé dans [Hartmann, 1998℄. Il s'agit deséle
tionner deux indi
es i et j (i < j) dans la liste de priorité, puis faire un é
hangeentre les deux sous-séquen
es extraites, si 
ela respe
te les relations de pré
éden
e.Pour éviter de tester des mouvements non réalisables, nous 
her
hons les deux indi
esentre i et j les plus pro
hes de 
es dernières tel qu'un é
hange est possible.4. Liste tabou : a�n d'éviter de visiter la même solution plusieurs fois durant un
ertain nombre d'itérations, soit une liste de solutions tabou ou une liste de mouve-ments tabous est utilisés (les deux peuvent être utilisées simultanément). Dans notre
as, une liste 
onservant les derniers mouvements e�e
tués est utilisée (le nombre demouvements 
onservés est �xé expérimentalement). Très 
outeux en terme de tempsde 
al
ul, l'usage d'une liste de solutions tabou a été ex
lu.5. Diversi�
ation et intensi�
ation : dans les métaheuristiques, on utilise un mé
a-nisme, qui a pour obje
tif de permettre à la méthode de s'é
happer aux optima lo
aux.Ce mé
anisme appelé diversi�
ation, s'emploie après un 
ertain nombre d'itérationssans que la solution 
ourante soit améliorée. Dans notre 
as, un paramètre (Diver-sifFreq) est introduit. Après DiversifFreq itérations sans amélioration de la solution
ourante, nous réinitialisons la solution 
ourante par une solution 
al
ulée en uti-lisant le même algorithme qui a permis de générer la solution initiale. 11 règles sontutilisées dans l'ordre suivante (MAXNBSKILL, CRITICITY, ERD, EDD, MAX-CHARG, MTS, RAND, MINSLK, GRNK, GRNK1, GRNK2 ) (
f Se
tion 3.4.1).Après l'utilisation de toutes 
es règles, la règle RAND est utilisée pour diversi�er lasolution 
ourante.Quant à l'intensi�
ation, elle est utilisée dès que la solution en 
ours est améliorée.A partir du moment où les voisins d'une solution sont prometteurs, on peut espérerque l'on est pro
he d'un optimum global et par 
onséquent, on essaie d'intensi�er lare
her
he autour de 
ette solution. Comme dans [Bellenguez-Morineau, 2006℄, nousaugmentons le nombre de voisins à explorer. Pour 
ela, nous avons deux paramètres :70



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESl'un pour le nombre de voisins à explorer dans une phase d'intensi�
ation (MaxTo-Visit) et l'autre dans le 
as normal (NeighbToVisit).Algorithme général de la Re
her
he tabou : l'algorithme 3, dé
rit le s
héma généralde la re
her
he tabou développée. La table 3.6 donne la dé�nition de di�érents paramètresutilisés dans l'algorithme.Paramètre Dé�nitionNbStep nombre d'itérations. Il est utilisé dans le 
as où le
ritère d'arrêt est le nombre d'itérationsTabSolSize la taille de la liste tabou des solutionsTabMoveSize la taille de la liste tabou des mouvementsNBMinute limite de temps en minute, sa valeur peut être moinsde 1. Il est utilisé dans le 
as où le 
ritère d'arrêt estle temps passéMaxIterWithoutImpr le nombre d'itérations sans améliorations. Il est utilisé
omme 
ritère d'arrêtDiversifFreq le nombre d'itérations sans améliorations après lequelune diversi�
ation doit être appliquéeUseDiver un booléen pour pré
iser si la diversi�
ation doit êtrefaite ou nonUseIntens un booléen indiquant si une intensi�
ation doit êtrefaite ou nonNeighbToVisit le nombre de voisins à générer lors d'une phase normale(sans intensi�
ation)MaxToVisit le nombre de voisins à générer lors d'une phase d'in-tensi�
ationSolTabouList liste des solutions tabouMoveTabouList liste des mouvements tabouTableau 3.6 � Paramètres de la re
her
he tabouA�n de pouvoir 
omparer la méthode tabou (Algorithme 3) ave
 d'autres appro
hes,nous avons développé un algorithme génétique qui utilise des opérateurs de 
roisement etde mutation inspirés des mouvements utilisés dans 
ette méthode. Nous présentons dans
e qui suit 
et algorithme génétique.Algorithme génétique : 
ette appro
he utilise le même 
odage que la re
her
hetabou. Les opérateurs génétiques utilisés sont aussi inspirés des mouvements utilisés dansla méthode tabou. Le dé
odage des solutions utilise la même heuristique que la re
her
hetabou. Cependant des paramètres liés à l'algorithme génétique sont dé�nis 
omme suit :� Taille de population (Taille_Pop) : 
e paramètre est très important dans un algo-rithme génétique. Il s'agit du nombre de solutions, qui 
onstituent une générationdonnée. C'est à partir de 
es solutions que les solutions de la génération suivantesvont être reproduites. Mais un 
ompromis entre le temps de 
al
ul et la qualité dessolutions que nous espérons obtenir doit être pris en 
ompte. C'est pour 
ela que nous71



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES

Algorithme 3: Stru
ture générale de la méthode Tabou
Scour ← PAPSS(EDD)
Sbest ← Scour

intensify← true
stepWithoutEnh← 0tantque 
ritère d'arrêt n'est pas véri�ée faire
Nei← getNeiberhood(Scour , intensify)
Scour ← best(Nei)si Scour.Cmax < Sbest.Cmax alors
Sbest ← Scour

stepWithoutEnh← 0sinon
stepWithoutEnh++
intensify ← false�nsisi tabouList.size = TABOULISTSIZE alors
tabouList.remove(0)�nsi

tabouList.add(SCour)si stepWitEnh 6= 0et(stepWitEnhmodMaxStepWTHENH = 0) alors
SCour ← diversiy()�nsi�n tantquereturn Sbest
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3.4. MÉTHODES APPROCHÉESavons lié 
e paramètre à la taille du problème, notamment ave
 le nombre de tâ
hesdu projet. Après des tests sur des instan
es de taille entre 10 et 60 tâ
hes, nous avons�xé 
e nombre à : ⌊n2 ⌋ + α ave
 α = 1 si n est impair, sinon α = 0. C'est-à-dire lataille de population est le plus petit nombre entier pair supérieure ou égal à n/2.� Population initiale : pour générer une population initiale, nous utilisons les dixrègles de priorité (
f 3.4.1). Chaque règle génère un individu (solution), puis le(Taille_Pop− 10) individus restant sont générés aléatoirement.� Croisement et mutation : nous utilisons le 
roisement à deux points et la mutationintroduits dans [Hartmann, 1998℄, dé
rit en se
tion 3.4.3.� Une séle
tion par tournoi à 2 est utilisée a�n de rempla
er les solutions 
ourantes,ainsi que dans la séle
tion des parents pour la reprodu
tion des nouveaux individus.Comme dans la méthode tabou, il se peut que notre population soit piégée par desoptimaux lo
aux. A�n de sortir de 
ette situation, nous remplaçons la moitié des solutionsdans la génération 
ourante par des solutions générées aléatoirement. Ce rempla
ement sefait après un nombre d'itérations sans amélioration de la solution.La stru
ture générale de 
et algorithme est donnée dans l'algorithme 4.
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3.4. MÉTHODES APPROCHÉESAlgorithme 4: Stru
ture générale de l'algorithme génétique
Taille_Pop : taille de la population
0 ≤ cProb ≤ 1 : probabilité de 
roisement
0 ≤ mProb ≤ 1 : probabilité de mutation
P (i) : la population de la génération i
i : indi
e des générations
i← 0générer aléatoirement Taille_Pop individus et les mettre dans P (i)
BestSol← Meilleure solution de P (i)tantque 
ritère d'arrêt n'est pas véri�ée faire
P ′(i)← ∅ // population à reproduire de la population P (i)tantque le nombre d'individus dans P'(i) < Taille_Pop faire
hoisir I1 et I2 de la population P(i) tel que I1 6= I2
F ← Tournoi(I1, I2) // 
hoix du parent 1
hoisir J1 et J2 de la population P(i) tel que J1 6= J2 6= F
M ← Tournoi(J1, J2) // 
hoix du parent 2/* Croisement des deux parent selon la probabilité 
Probsi M et F ne sont pas en
ore 
roisés alorstirer aléatoirement un réel c (0 ≤ c ≤ 1)si c < cProb alors
roiser M et F // faire le 
roisement

S ← premier enfant de M et F/* muter S ave
 la probabilité mProbtirer aléatoirement un réel m1 (0 ≤ m1 ≤ 1)si m1 < mProb alors
S ← Mutation de S // faire la mutation selon la probabilité mProb�nsi

D ← deuxième enfant de M et Ftirer aléatoirement un réel m2 (0 ≤ m2 ≤ 1)si m2 < mProb alors
D ← Mutation de D // faire la mutation�nsisinon

S ← Mutation de F
D ← Mutation de M�nsi

P ′(i)← P ′(i) ∪ {S,D} // ajouter les deux nouvelles individus à la population enfant�nsi�n tantque\* Séle
tion de la pro
haine génération par tournoi
Q← P (i) ∪ P ′(i)
i← i+ 1
P (i)← ∅tantque le nombre d'individus de P (i) < Taille_Pop faire
hoisir I1 et I2 de la population Q tel que I1 6= I2
K ← Tournoi(I1, I2) // 
hoix de l'individu qui reste dans la génération suivantesi K est meilleur que BestSol alors
BestSol← K // mettre à jour BestSol�nsi

P (i)← P (i) ∪ {K}�n tantque�n tantqueretourner BestSol 74



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES3.4.3.2 Méthodes basées sur "une liste de priorité" & "une a�e
tation héritée"Dans les deux méthodes présentées dans la se
tion 3.4.3.1, le 
odage se base sur uneliste de priorité qui respe
te les relations de pré
éden
e et leur dé
odage fait appel à laméthode PAPSS pour déterminer l'a�e
tation des personnes aux tâ
hes (
f paragraphe3.4.1).Dans 
ette partie, une variation est utilisée en re
opiant l'a�e
tation de 
haque tâ
hedire
tement de la solution originale dans le 
as de la méthode tabou. Dans le 
as de l'algo-rithme génétique, l'a�e
tation utilisée est héritée du parent dont est issue la tâ
he. Cetteappro
he est inspirée de l'algorithme génétique [Bellenguez-Morineau et Néron, 2004a℄ ap-pelée Pla
ement parallèle ave
 a�e
tation héritée présenté 
i-dessus. La version utilisée del'heuristique ne résout pas le problème d'a�e
tation, vue que 
elle-
i est donnée pour 
haquetâ
he. Le voisinage et les opérateurs génétiques utilisés sont identiques à 
eux utilisés dansles deux méthodes présentées dans la se
tion pré
édente.

Figure 3.6 � Voisinage à a�e
tation héritéeNotons que pour 
es deux métaheuristiques, les a�e
tations sont 
elles 
onstruites ave
la solution initiale (ou dans la population initiale), ou bien lors du rempla
ement dessolutions suite à l'appel de la pro
édure de diversi�
ation.3.4.3.3 Méthodes basées sur une "liste de priorité" & "une a�e
tation inté-grée"Dans 
es méthodes, l'a�e
tion est intégrée au 
odage des solutions. Par 
onséquent, lesopérateurs de voisinage ou les opérateurs génétiques (
roisement et mutation) interviennentau niveau de l'a�e
tation aussi bien que sur l'ordre des tâ
hes dans la liste de priorité. Ledé
odage d'une solution ave
 
ette représentation fait appel à la méthode PAPSS tout en
onservant l'a�e
tation établie.Re
her
he tabou : la stru
ture générale, ainsi que les paramètres utilisés sont iden-tiques à 
eux présentés dans la se
tion 3.4.3.1. En revan
he, l'opérateur de voisinage utiliséest di�èrent. Par 
ette appro
he, l'é
hange de deux tâ
hes dans la liste de priorité est réalisés'il est faisable, de plus, on re
onstruit la liste des personnes a�e
tées à 
haque tâ
he en sebasant sur l'a�e
tation d'une autre. 75



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESVoisinage : deux indi
es di�érents i, et j sont tirées aléatoirement ave
 (i < j). Sil'é
hange entre les deux tâ
hes Ai et Aj dont les positions dans la liste de priorité sontrespe
tivement i et j est possible, nous les é
hangeons puis l'a�e
tation de 
ha
une estmodi�ée 
omme suit : soit TPi la liste des personnes a�e
tées à la tâ
he Ai triées dansl'ordre 
roissant des indi
es des 
ompéten
es qu'elles exer
ent et TPj 
elles de la tâ
he Aj .Soit Diffi = Aj\Ai l'ensemble de personnes a�e
tées à la tâ
he Aj qui ne sont pas a�e
téesà la tâ
he Ai et Candi = Diffi ∪ TPi la liste des personnes issues de la 
on
aténationdes deux listes Diffi et TPi dans l'ordre. Pour 
onstituer la nouvelle a�e
tation de Ai,on prend les 
ompéten
es dans l'ordre et pour 
haque 
ompéten
e on a�e
te la premièrepersonne P dans la liste Candi 
apable de la faire. Puis on enlève 
ette personne de laliste Candi. De 
ette façon, une nouvelle a�e
tation réalisable garantissant le respe
t des
ompéten
es, ainsi que la 
ontrainte "une personne une 
ompéten
e", est obtenue. On faitla même pro
édure pour la tâ
he Aj . La �gure 3.7, montre un voisin d'une solution où lesdeux indi
es séle
tionnés sont 2 et 3.Cet opérateur de voisinage a l'avantage de ne pas né
essiter une réparation pour avoirune a�e
tation réalisable.

Figure 3.7 � Exemple de voisinage à a�e
tation intégréeAlgorithme génétique : l'algorithme génétique que nous présentons i
i, se distinguedes autres algorithmes génétiques dé
rits 
i-dessus par l'intégration de l'a�e
tation dans le
odage de la solution. Ainsi, 
es deux méthodes sont très dépendantes de la qualité des af-fe
tations 
al
ulées par l'algorithme de pla
ement. En e�et, les deux opérateurs génétiques
roisement et mutation, utilisent toujours les mêmes modi�
ations sur les tâ
hes (
roise-ment à deux points et é
hange des tâ
hes lors de la mutation). Par 
ontre, pour le 
roise-ment, nous utilisons le même mé
anisme que 
elui utilisé dans la re
her
he tabou,
'est-à-dire que pour 
haque tâ
he venant du parent M , nous asso
ions une a�e
tation 
al
ulée
omme dans le mouvement de la méthode tabou, en utilisant la tâ
he à la même positiondans l'autre parent. De la même façon, lors d'une mutation on é
hange deux positionsentre elles. Nous utilisons une autre probabilité pour appliquer ou non le même mé
anismeque dans le 
roisement. Les autres paramètres, ainsi que le dé
odage des solutions sontidentiques à la méthode pré
édente. Une exemple de 
roisement est illustré en Figure 3.8.Dans 
et exemple, la tâ
he 1 né
essite les 
ompéten
es 1 et 2, la tâ
he 2, né
essite les
ompéten
es 2 et 3, les tâ
hes 3 et 4 né
essitent respe
tivement les 
ompéten
es 1 et 2, et76



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESla tâ
he 5 né
essite les 
ompéten
es 1 et 3. Les personnes (P1, P2) maîtrisent la 
ompé-ten
e 1, les personnes (P1, P2, P3, P4) maîtrisent la 
ompéten
e 2 et la 
ompéten
e 3 estmaîtrisée par les personnes (P1, P2, P3).
Figure 3.8 � Exemple de 
roisement à deux points ave
 
hangement des a�e
tations3.4.4 Re
her
he tabou à 
odage dire
t pour le PMSPSPDans 
ette partie, nous présentons une re
her
he tabou dont le 
odage se base surles périodes d'exé
ution des tâ
hes ave
 une a�e
tation intégrée. La solution initiale est
al
ulée 
omme dans les autres méthodes par l'heuristique PAPSS. Les mouvements sebasent sur des dé
alages par tâ
he, tâ
he/
ompéten
e ou des dé
alages globaux, ainsi quedes 
hangements d'a�e
tation.L'originalité de 
ette méthode est d'autoriser la 
onstru
tion des solutions éventuellementnon réalisables.Codage d'une solution : une solution est représentée par une liste des dates de débutde 
haque tâ
he. Pour les tâ
hes préemptives, une liste de périodes d'exé
ution est asso
iéeà 
haque tâ
he/
ompéten
e lorsque le besoin est supérieur à une période de temps. L'af-fe
tation est intégrée au 
odage 
omme dans les méthodes présentées dans les paragraphespré
édents. Une liste de personnes a�e
tées à 
haque tâ
he est utilisée.Mouvements : les mouvements utilisés sont de deux types. Des mouvements basés surle temps où il s'agit de dé
aler une tâ
he à gau
he ou à droite, ou bien dé
aler à gau
heou à droite une partie d'une tâ
he préemptive. Un dé
alage de 
e type n'est autorisé ques'il respe
te les 
ontraintes de pré
éden
e, mais il peut ne pas respe
ter les 
ontraintesde ressour
es. Le deuxième type de mouvement interagit sur les a�e
tations. Il s'agit derempla
er une personne a�e
tée à une tâ
he par une autre personne. Ce mouvement n'estautorisé que si la nouvelle personne maîtrise la 
ompéten
e 
on
ernée, et n'est pas déjàa�e
tée à la tâ
he.Dé
odage et évaluation : ave
 le 
odage proposé i
i, nous n'avons pas besoin d'unepro
édure de dé
odage, 
ar les fenêtres d'exé
ution, ainsi que l'a�e
tion des tâ
hes sont77



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES
onnues. En revan
he, une évaluation est né
essaire. Notons que les solutions ne sont pastoutes réalisables, 
ar le respe
t des disponibilités des personnes peut être violé par lesmouvements de type dé
alage. L'évaluation des solutions prend 
omme premier 
ritèrele nombre de 
ontraintes violées puis le Cmax de la solution. Nous utilisons la fon
tionsuivante : (HZ ·NumberOfV iolated+Cmax). Cette évaluation assure que toute solution
S1 dont le nombre de 
ontraintes violées est supérieur au nombre de 
ontraintes violéesdans la solution S2, est moins bonne que la solution S2. Pour le 
al
ul du Cmax, nousn'avons besoin de 
onnaitre que la date de �n maximum dans la solution 
ourante. Pour
haque voisin généré par un dé
alage, nous appliquons les règles suivantes :� si le dé
alage 
on
erne une 
ompéten
e, qui ne se terminait pas ave
 la �n du projet,nous testons si sa nouvelle date de �n est supérieure au Cmax a
tuel. Si 
'est le 
as,nous a
tualisons le Cmax par la date de �n de 
ette 
ompéten
e et nous la mettonsseule dans la liste des 
ompéten
es marquant la �n du projet. Si sa date de �n estégale au Cmax, nous la rajoutons dans la liste des tâ
hes/
ompéten
es, qui marquentla �n du planning ;� si le dé
alage 
on
erne une 
ompéten
e, qui était seule dans la liste des 
ompéten
esde �n de projet et si sa nouvelle date de �n dépasse le Cmax, on met à jour le

Cmax. Si sa nouvelle date de �n est plus petite que 
elle dans la solution 
ourante,nous re
al
ulons de nouveau le Cmax et mettons à jour la liste des 
ompéten
es, quimarquent la �n du projet ;� si un dé
alage 
on
erne une 
ompéten
e dans la liste des 
ompéten
es de �n du projetet si sa nouvelle date de �n est plus grande que le Cmax, elle deviendra la seule dansla liste et le Cmax est ajusté. Si sa date est devenue stri
tement inférieure à Cmax,elle est supprimée de la liste.Con
ernant le 
al
ul du nombre de 
ontraintes violées au sens de la disponibilité, partantd'une solution S0, nous avons, pour 
haque personne/période, la 
harge qui lui est a�e
tée(peut être supérieure à 1). Pour 
haque voisin issu d'un mouvement de type dé
alage ou
hangement d'a�e
tation, 
es 
harges sont ajustées. Le nombre de 
ontraintes violées etégal au nombre de 
ontraintes violées dans la solution S0 plus ou moins le nombre deviolations générées ou réparées par 
e mouvement.Pro
édures d'amélioration de faisabilité : suite à nos expérimentations, 
ette mé-thode ne 
onverge pas rapidement vers des bonnes solutions. La di�
ulté vient prin
i-palement de la faisabilité, 
ar les mouvements mentionnés 
i-dessus, n'intègrent pas demé
anisme pour éviter d'appliquer des mouvements générateurs d'infaisabilité. Nous avonsdon
 rajouté une re
her
he lo
ale inspirée du [Valls et al., 2009℄ a�n de pallier à 
e pro-blème. La pro
édure est appliquée après un nombre d'itérations sans amélioration sur lafaisabilité de la solution 
ourante. Elle se résume en quatre phases : (1) un dé
alage à droitede toutes les tâ
hes ave
 une période δ ; (2) des 
hangements d'a�e
tation sont appliquéssur les tâ
hes a�n de minimiser le nombre de violation de 
ontraintes ; (3) un dé
alage àgau
he de toutes les tâ
hes est appliqué : on n'autorise au
un dé
alage qui augmente lenombre de 
ontraintes violées. (4 ) nous ré-appliquons la même pro
édure dans la phase 2.Diversi�
ation et intensi�
ation : la diversi�
ation suit le même mé
anisme que dansles autres méthodes. Il s'agit de réinitialiser la solution 
ourante en utilisant une règle de78



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESpriorité parmi les règles dé
rites dans la se
tion 3.4.1. Cette initialisation est faite aprèsun nombre d'itérations sans amélioration sur le Cmax. Pour l'intensi�
ation, nous utilisonstoujours la même appro
he : un nombre de voisins plus élevé sont explorés lors de 
ettephase.3.4.5 Résultats expérimentauxDans 
ette partie, nous présentons les résultats expérimentaux des méthodes appro
héesprésentées dans les se
tions pré
édentes.3.4.5.1 Résultats de l'algorithme PAPSSDans 
ette se
tion, nous présentons une 
omparaison entre l'algorithme PAPSS en uti-lisant la règle de priorité (EDD) et le modèle linéaire et la borne inférieure du raisonnementénergétique adapté(LBER). La 
omparaison ave
 le modèle linéaire 
on
erne seulement lesinstan
es résolues de manière optimale. Les instan
es utilisées i
i sont 
elles présentées dansla se
tion 3.3.3. La 
olonne 3 donne le nombre de solutions optimales, 
olonne 4 donne ladéviation entre le PLNE et LBER. Tandis que les dernières 
olonnes donnent respe
tive-ment la déviation entre l'heuristique et le PLNE et l'heuristique et la borne inférieure. Lesdéviations sont 
al
ulées en utilisant seulement les instan
es pour lesquelles le modèle atrouvé des solutions optimales.Dans les tables 3.9 et 3.10, nous 
omparons l'heuristique ave
 la borne inférieure (LBER),en utilisant toutes les instan
es de 10, 16 et 20 tâ
hes. La 
olonne gap donne la dévia-tion entre la borne supérieure 
al
ulée par l'heuristique et la borne inférieure, alors que la
olonne #(UB = LB) donne le nombre de fois où le Cmax 
al
ulé par l'heuristique estégal à la valeur de la borne inférieure. Dans la dernière 
olonne, nous donnons le temps de
al
ul.# tâ
he # 
ompéten
e # opt (Opt-LB)/LB(%) (UB-Opt)/opt(%) (UB-LB)/LB(%)10 4 10 10,5 17,7 30,05 8 21,3 13,4 32,716 4 5 5,9 20,6 32,65 1 4,1 21,8 50,420 4 3 22,4 7,0 28,65 0 - - 50,5Tableau 3.7 � 10 instan
es de 6 personnes, 50% de préemption, 75% de disponibilitéDans le tableau 3.9 (pas d'indisponibilité), environ 23% des instan
es étaient résolues(UB = LB). La déviation est inférieure à 10% pour les instan
es à 4 
ompéten
es, et ladéviation maximum (20.83%) est atteinte pour les instan
es à 20 tâ
hes, 5 
ompéten
es.79



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES# tâ
he # 
ompéten
e # opt (Opt-LB)/LB(%) (UB-Opt)/opt(%) (UB-LB)/LB(%)10 4 9 2,1 5,3 8,75 10 1,5 6,9 11,316 4 9 0,6 6,2 6,55 6 1,8 7,1 13,520 4 9 0 7,2 9,25 2 3,8 7,6 20,8Tableau 3.8 � 10 instan
es de 6 personnes, 50% de préemption, 100% de disponibilité# tâ
he # 
ompéten
e gap (%) #(UB = LB) UB temps (se
)10 4 8,7 5 0,065 11,3 3 0,0516 4 6,5 2 0,035 13,5 0 0,0520 4 9,2 4 0,025 20,8 0 0,03Tableau 3.9 � UB vs LB : 10 instan
es de 6 personnes, 50% de préemption, 100% dedisponibilitéAlors que dans le 
as d'indisponibilité de personnes ( Tableau 3.10) la déviation devientplus important même ave
 le nombre de 
ompéten
es de 4.Analysons maintenant les performan
es de PAPSS en 
onsidérant les règles de priorité(
f Se
tion 3.4.1). A 
ause du nombre très élevé de paramètres du problème, nous nouslimitons i
i à l'impa
t des deux paramètres PA et APA que nous allons faire varier en�xant les autres paramètres.1. Variation de (APA)Dans le tableau 3.11, trois groupes de jeux de données de 160 instan
es 
ha
une sontutilisées. On utilise les premières 160 instan
es de 30 tâ
hes, de la PSPLIB. Pour
haque groupe, (NR = 10, NS = 5, SpP = 50, SpT = 25, PA = 25%). Les valeursde la disponibilité moyenne (APA) sont respe
tivement, 95%, 75% et 50%. Pour
haque groupe on présente la déviation moyenne par rapport à la solution optimalepour 
haque règle (Gap(%)) et le temps de 
al
ul moyen en se
ondes (Time(S)).2. Di�érents pour
entages de préemption (PA)Dans le tableau 3.12, 5 groupes de données de 160 instan
es pour 
ha
une sontutilisés. On utilise les premières 160 instan
es de 30 tâ
hes de la PSPLIB. Pour
haque groupe, nous avons : NR = 10, NS = 5, SpP = 50, SpT = 25, APA = 95%.Les taux moyens de pour
entage (PA) utilisés sont respe
tivement, 0%, 25%, 50%,
75% et 100%. Pour 
haque groupe, on présente la déviation moyenne de 
haque règle(Gap(%)) par rapport à l'optimal et le temps de 
al
ul moyen en se
ondes (Time(S)).80



3.4. MÉTHODES APPROCHÉES# tâ
he # 
ompéten
e gap (%) #(UB = LB) UB temps (se
)10 4 30 1 0,035 32,7 0 0,0416 4 32,6 0 0,035 50,4 1 0,0520 4 28,6 2 0,035 50,5 0 0,04Tableau 3.10 � UB vs LB : 10 instan
es de 6 personnes, 50% de préemption, 75% dedisponibilitépriorité Avail =95% Avail =75% Avail =50%Gap (%) Temps(s)) Gap (%) Temps(s)) Gap (%) Temps(s))CRITICITY 5,72 0,01 7,94 0,12 10,36 0,04EDD 5,62 0,01 9,16 0,13 8,18 0,08ERD 6,34 0,01 8,27 0,12 9,08 0,05GRNK 9,48 0,01 9,85 0,12 9,08 0,05GRNK1 6,59 0,01 9,32 0,12 8,75 0,05GRNK2 9,74 0,01 9,69 0,12 8,82 0,04MAXCHRG 9,95 0,01 4,48 0,12 8,74 0,05MAXNBSKIL5,2 0,01 4,2 0,12 8,59 0,04MINSLK 11,5 0,01 9,71 0,12 9,55 0,05MTS 7,17 0,01 10,01 0,12 9,03 0,05RAND 15,7 0,01 5,75 0,12 11,12 0,04Tableau 3.11 � Règles de priorité ave
 plusieurs taux de disponibilitésDans les deux tableaux 3.12 ,3.11, nous signalons en gras les premières 3 meilleures règlesde priorité en termes de qualité de solution (Gap(%)). La première remarque 
on
erne larègle MAXNBSKIL. Nous pouvons voir que 
ette règle apparaît dans les trois meilleuresméthodes dans tous les groupes à l'ex
eption d'un seul groupe ou la préemption n'est pasautorisée. Mais dans 
e 
as, les déviations de toutes les règles sont pro
hes et sont toutesen dessous de 5%. Dans 5 groupes, 
ette règle a été la meilleure parmi toutes.Dans la table 3.12, on peut remarquer que la règle MAXNBSKIL n'était pas vraimentdépendante de la préemption (ses déviations étaient en dessous de 6% dans tous lesgroupes). Lorsque le taux moyen de disponibilité 
hange, on ne voit pas un impa
t surMAXNBSKIL (
es rangs sont respe
tivement : 1, 2, 2 dans les trois groupes 
omme in-diqué dans la table 3.11 ).Une autre remarque importante 
on
erne la règle de priorité CRITICITY. Elle est dansles trois meilleures méthodes dans 4 groupes sur 8. Comme MAXNBSKIL, le taux dedisponibilité APA n'avait pas d'impa
t réel sur 
ette règle en terme du rang. Cependantnous avons une augmentation de la déviation lors de l'augmentation du taux de préemption.Contrairement à la règle MAXNBSKIL, CRITICITY sort des trois meilleures méthodeslorsque le taux de disponibilité augmente (les dernières 2 groupes dans le tableau 3.11 ).Comme on peut le voir dans les tables 3.11 et 3.12, les règles GRNK, GRNK1,GRNK2,MINSLK et MTS n'apparaissent pas dans les trois meilleures méthodes sauf dans le pre-81



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESpriorité PA =0% PA =25% PA =50% PA =75% PA =100%Gap(%) Temps(s)) Gap(%) Temps(s)) Gap(%) Temps(s)) Gap(%) Temps(s)) Gap(%) Temps(s))CRITICITY 4,6 0,02 5,72 0,01 5,98 0,01 6,65 0,01 8,86 0,01EDD 1,31 0,02 5,62 0,01 10,1 0,02 14,51 0,01 18,43 0,02ERD 4,79 0,017 6,34 0,014 7,53 0,01 9,51 0,02 12,86 0,01GRNK 3,34 0,02 9,47 0,01 14,72 0,01 24,74 0,01 29,32 0,01GRNK1 4,28 0,01 6,59 0,01 10,45 0,01 13,84 0,01 16,77 0,01GRNK2 3,57 0,01 9,74 0,01 14,42 0,01 26,71 0,01 30,04 0,01MAXCHRG 4,04 0,02 9,95 0,01 18,34 0,01 25,69 0,02 32,84 0,02MAXNBSKIL 4,77 0,01 5,2 0,01 5,47 0,01 5,96 0,01 5,16 0,01MINSLK 1,66 0,016 11,5 0,01 21,87 0,01 29,42 0,01 34,46 0,01MTS 4,19 0,01 7,17 0,01 9,63 0,01 14,94 0,01 18,34 0,01RAND 4,45 0,01 15,7 0,01 24,22 0,01 32,85 0,01 39,21 0,01Tableau 3.12 � Règles de priorités ave
 plusieurs taux de préemptionmier groupe du 3.12 où toutes les règles étaient bonnes.La règle de priorité MAXCHRG donne des mauvais résultats lors de l'augmentation destaux de préemption. Mais si le taux d'indisponibilité augmente, l'impa
t n'est pas trèsimportant et la déviation reste en dessous de 10% (
f Tableau 3.12).Pour la règle EDD, le taux de disponibilité n'avait pas d'impa
t important, elle apparaitdans les trois meilleures méthodes, trois fois. Mais à partir des résultats dans la table 3.12l'impa
t du taux de préemption est important.Pour la règle de priorité ERD, la di�éren
e prin
ipale par rapport à EDD est l'impa
t detaux de préemption qui n'était pas signi�
atif dans le 
as de la règle ERD.En�n, on peut dire que 
es règles sont en tout 
as béné�ques par rapport à un ordre aléa-toire. La déviation dans le 
as de la règle RAND est souvent très élevée (entre 11% et 40%à l'ex
eption de deux groupes).L'impa
t du taux de disponibilité sur le temps de 
al
ul peut être vu ave
 la table3.12. Le temps de 
al
ul augmente ave
 la diminution du taux de disponibilité. Cela estprin
ipalement dû au fait que le problème d'a�e
tation est résolu plusieurs fois pour 
haquetâ
he quand les ressour
es ne sont pas très disponibles. Nous remarquons aussi une légèreamélioration du temps de 
al
ul lors de l'augmentation du taux de préemption. Cela peutêtre expliqué par le fait qu'avoir beau
oup de tâ
hes préemptives peut faire diminuer lenombre de fois qu'une a�e
tation non réalisable est ren
ontrée lors de la résolution duproblème d'a�e
tation d'une tâ
he.On 
onstate aussi que le temps de 
al
ul est plus faible (dans 90% des 
as) quand onutilise la règle de priorité CRITICITY. Nous pouvons déduire 
e résultat de la même façondans le 
as du taux de disponibilité. Il apparait que l'usage des indi
ateurs de 
riti
ité aideà diminuer le nombre de fois que nous essayons de résoudre le problème d'a�e
tation sansréussite. 82



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESEn 
on
lusion, même si 
ette heuristique arrive à trouver de bons résultats dans 
ertains
as, nous trouvons que la qualité des solutions reste assez modeste en termes de dévia-tion par rapport à la borne inférieure. C'est pour 
ela que des métaheuristiques ont étéproposées. Nous présentons 
i-dessous les résultats obtenus par 
es méthodes.3.4.5.2 Performan
es des métaheuristiquesDans 
ette partie nous présentons les résultats expérimentaux des métaheuristiques pro-posées. Nous 
omparons tout d'abord la qualité des solutions de la méthode tabou à 
odagebasé sur la liste de priorité et l'algorithme génétique ave
 le même 
odage (tableau 3.13),en utilisant les déviations de 
haque méthode par rapport à la borne inférieure (LBER).Les mêmes méthodes sont 
omparées en termes de temps d'exé
ution (tableau 3.14). Dansle tableau 3.15, nous présentons les résultats de la méthode tabou présentée dans la partie3.4.4.Après des expérimentations menées sur plusieurs instan
es, nous avons utilisé 150 itéra-tions sans amélioration 
omme 
ritère d'arrêt pour les métaheuristiques à 
odage indire
t(re
her
he Tabou et algorithme génétique) et une liste tabou de taille 20 pour la re
her
hetabou. Ainsi, dans le 
as de la re
her
he Tabou le nombre de voisins à explorer lors d'unephase normale NeighbToV isit est �xé à n (n est le nombre de tâ
hes) et le nombre devoisins à explorer lors de l'intensi�
ation MaxToV isit est �xé à 2n.Pour les deux appro
hes re
her
he tabou et algorithme génétique, le nombre d'itérationssans amélioration après lequel une diversi�
ation est appliquée DiversifFreq est �xé au
n.Con
ernant la re
her
he tabou à 
odage dire
t, un nombre d'itérations sans améliorationégal à 400 est utilisé, et la taille de la liste tabou est �xé à 50. les paramètres d'intensi�-
ation et de diversi�
ation sont identiques à 
eux utilisées pour les autres méthodes.Dans les deux tableaux (Tableau 3.13 et Tableau 3.14), les 
olonnes : A�e
t Cal, A�e
tHer et A�e
t Integ représentent respe
tivement les méthodes à a�e
tation 
al
ulée, héritéeet intégrée. Groupe Méthode Tabou (%) Algo Génétique (%)A�e
tCal A�e
tHer A�e
tInteg A�e
tCal A�e
tHer A�e
tInteg10 tâ
hes 9,6 15,9 14,93 8,22 15,17 16,2216 tâ
hes 15,05 19,78 22,63 22,13 22,34 18,0920 tâ
hes 14,66 24,02 23,51 17 19,24 21,8930 tâ
hes 2,27 5,36 3,99 2,39 3,41 33,6260 tâ
hes 42,13 51,78 51,24 - 51,33 51,52Tableau 3.13 � Qualité des solutions : Tabou1 vs AG en utilisant l'heuristique PAPSSLes résultats du tableau 3.13 et tableau 3.14 amènent à quelques remarques :83



3.4. MÉTHODES APPROCHÉESGroupe Méthode Tabou Algo GénétiqueA�e
tCal A�e
tHer A�e
tInteg A�e
tCal A�e
tHer A�e
tInteg10 tâ
hes 1,84 0,230 0,45 15,97 2,75 2,3016 tâ
hes 3,71 0,85 0,91 28,73 4,9 5,1120 tâ
hes 7,12 1,22 1,18 51,02 6,83 7,2530 tâ
hes 8,61 4,06 5,56 42,95 17,20 17,7260 tâ
hes 1325,02 33,46 27,57 - 395,34 379,02Tableau 3.14 � Temps d'exé
ution : Tabou 1 vs AG en utilisant l'heuristique PAPSSGroupe Déviation(%) Temps10 tâ
hes 19,78 2,7316 tâ
hes 19,58 5,5620 tâ
hes 27,51 8,8430 tâ
hes 6,08 9,1060 tâ
hes 54,12 126,42Tableau 3.15 � Résultats expérimentaux de la méthode tabou à 
odage dire
t1. Le 
odage à a�e
tation 
al
ulée 
oûte trop de temps, que 
e soit ave
 la méthodetabou ou l'algorithmique génétique. Il donne 
ependant des solutions de bonne qualitépar rapport aux deux autres appro
hes. Cela montre que les indi
ateurs de 
riti
itésont 
apables de trouver des bonnes solutions ;2. Le 
odage à a�e
tation intégrée est meilleur en termes de qualité de solution que le
odage à a�e
tation héritée, à l'ex
eption de quelques 
as. En revan
he, le temps de
al
ul est moins important dans le 
as d'une a�e
tation héritée. Cela peut s'expli-quer par la nature du voisinage et les opérateurs génétiques utilisés ave
 l'a�e
tationintégrée ;3. Nous pouvons 
onstater aussi que les algorithmes génétiques né
essitent beau
oupplus de temps que les méthodes tabou. Malgré 
e temps, les algorithmes génétiquesont donné des résultats moins bons pour les instan
es de taille 30 et 60.Les résultats présentés dans le tableau 3.15, montrent que la méthode tabou à voisinagedire
t n'est pas e�
a
e par rapport aux autres méthodes de 
odage indire
t. Remarquonsque le temps de 
al
ul soit très faible par rapport aux 
odages indire
ts (le temps de 
al
ulaprès 400 itérations sans amélioration est moins important que la méthode la plus rapideparmi 
elles utilisant un 
odage indire
t et ave
 seulement 150 itérations sans améliorationdu résultat). Le 
onstat que nous avons établi est que le nombre de voisins non faisables entermes de violations de 
ontraintes de disponibilité des ressour
es est très important. Lespro
édures d'amélioration de faisabilité que nous avons utilisées ne sont pas assez e�
a
espour é
happer à 
e problème. 84



3.5. APPROCHE RÉACTIVE3.5 Appro
he réa
tiveNous avons étudié le 
as réa
tif du problème du PMSPSP. De point de vue pratique,
e 
as est parti
ulièrement intéressant 
ar les données disponibles lors de la réalisationdu premier planning sont amenées à 
hanger. Plusieurs sour
es de perturbations existent,en l'o

urren
e la sous estimation des 
harges par le 
hef du projet 
onduit souvent àune réévaluation de la durée qu'une ressour
e passera à réaliser une tâ
he. D'autres tâ
hespeuvent aussi être introduites dans un projet en 
ours d'exé
ution. L'absen
e des personnespeut aussi arriver d'une manière imprévisible, et
. A l'inverse, des aléas 
omme la sur-estimation de la 
harge, la suppression d'une tâ
he, la présen
e d'une ressour
e qui n'étaitpas prévue lors du démarrage du projet, et
., peuvent aussi survenir. Nous renvoyonsà [Billaut et al., 2010℄ pour une des
ription 
omplète des aléas possibles. Fa
e à 
ettemultipli
ité de sour
es d'in
ertitude et en l'absen
e des données statistiques sur l'arrivéede 
haque type d'in
ertitude, il ne sera pas possible de 
on
evoir des méthodes robustes
apable d'absorber 
es aléas.Nous avons don
 dé
idé de développer une appro
he purement réa
tive sans se baser surdes solutions de base pro-a
tives [Billaut et al., 2010℄.Le modèle que nous proposons i
i a l'avantage d'être générique dans la mesure où ilest adapté à plusieurs type d'aléas. L'idée prin
ipale est d'ajouter un deuxième 
ritèrepermettant de minimiser les perturbations des plannings du projet. Dans la partie 3.5.1nous dé�nissons formellement 
e modèle, puis nous dé
rivons dans la se
tion 3.5.2 le fon
-tionnement d'un générateur d'instan
es que nous avons utilisé. Dans la partie 3.5.3 unmodèle linéaire est proposé. Ce modèle linéaire est utilisé dans la méthode ǫ−
ontrainteproposée dans 3.5.4 pour 
al
uler les fronts de Pareto optimaux. Dans la partie 3.5.5.1nous proposons un algorithme de type NSGA-II pour résoudre 
e problème. Des résultatsexpérimentaux sont présentés dans la partie 3.5.6.3.5.1 Des
ription du problèmeNous avons i
i un projet 
omme dé�ni dans la partie 3.2 qui est en 
ours de réalisation.A l'instant τ , nous dé
idons de le re-plani�er suite aux 
hangements survenus sur lesdonnées utilisées pour dé�nir le planning pré
édent. Nous avons don
 n tâ
hes à plani�er.Parmi 
es n tâ
hes, un ensemble est en 
ours d'exé
ution. Pour les tâ
hes qui sont en 
oursd'exé
ution nous distinguons 2 types : les tâ
hes non préemptives en 
ours d'exé
utionnotées IPNP et 
elles préemptives IPP. Les autres tâ
hes soit étaient plani�ées et nesont pas en
ore 
ommen
ées ou bien sont de nouvelles tâ
hes qui viennent d'être identi�ées.En plus des 
ontraintes du problème initial où nous 
her
hions au démarrage du projet àtrouver un ordonnan
ement de Cmax minimum, nous rajoutons les 
ontraintes suivantes :� toute tâ
he non préemptive en 
ours à l'instant τ , doit 
ontinuer son exé
ution jusqu'àsa �n sans interruption et sans 
hangement d'a�e
tation. Les 
harges pouvant êtremodi�ées et nous prenons en 
ompte les informations à l'instant τ� Pour 
haque 
ompéten
e d'une tâ
he préemptive en 
ours d'exé
ution l'a�e
tationest �xée, mais les fenêtres d'exé
ution peuvent 
hanger.85



3.5. APPROCHE RÉACTIVENous 
her
hons don
 à trouver une nouvelle solution qui respe
te toutes les 
ontraintes(les 
ontraintes du problème initial et les nouvelles 
ontraintes) telle que la nouvelle datede �n de projet soit minimum et tel que le nombre de 
hangements d'a�e
tation maxi-mum soit minimale. Le 
ritère de 
hangement d'a�e
tation est important du point de vueorganisationnel, 
ar dans des projets tels que des projets informatiques, une personne af-fe
tée à une tâ
he peut être mise en relation ave
 un 
lient ou un autre interlo
uteur del'extérieur d'ou l'importan
e de ne pas 
hanger 
ette personne trop fréquemment. Un autreargument justi�e 
e 
ritère : si une personne est a�e
tée à une tâ
he, il arrive souvent que
ette personne se prépare pour être e�
a
e une fois la tâ
he 
ommen
ée. Par exemple,si la réalisation d'une 
ompéten
e d'une tâ
he donnée demande des idées qui ne sont pastriviales, la personne arrive parfois à développer des idées pendant son temps libre avantde 
ommen
er 
ette tâ
he.Nous négligeons i
i le 
hangement éventuel du séquen
ement des tâ
hes par personne. Celanous paraît moins important, 
ar si deux tâ
hes sont é
hangeables entre elles, la personnepeut le faire elle même sans respe
ter le planning fourni par l'algorithme.Le modèle est don
 un 
as parti
ulier du modèle prédi
tif. L'ajout du deuxième 
ritère
omplexi�e le problème et par 
onséquent les méthodes proposées dans la partie 3.4 nepourront plus être utilisées.3.5.2 Génération des instan
esDes instan
es du problème réa
tif sont générées en introduisant des perturbations quantau déroulement du projet prédi
tif. Les perturbations sont appliquées à partir d'un instant
τ qui est un paramètre de notre appro
he. Nous avons don
 développé un générateur d'in-stan
es, qui, à partir d'une instan
e du problème initial, génère un modèle du problèmeréa
tif en résolvant l'instan
e originale ave
 l'heuristique présentée en 3.4.1.1. Les pertur-bations que nous avons 
onsidérées sont : les 
hangements des durées des 
ompéten
esd'une tâ
he, le 
hangement de disponibilité ou d'indisponibilité d'une personne. Les jeuxde données que nous avons utilisés sont les instan
es de 10, 16 et 20 tâ
hes.La pro
édure suivante dé
rit le pro
essus de la génération d'une instan
e réa
tive.� Planning a
tuel : 
al
ulé à partir de l'heuristique ave
 la règle de priorité EDD, onnote la durée du projet C0

max� Dates de ré-plani�
ation : τ ∈ {0, ⌊C0
max

5 ⌋, 2× ⌊
C0

max

5 ⌋, · · · , C
0
max − 1}� Évènements 
onsidérés : augmentation de la durée d'une tâ
he/
ompéten
e, l'absen
eou la présen
e d'une personne.� Pour toutes les tâ
hes, qui �nissent entre τ + 1 et τ + ⌊C

0
max

5 ⌋, il y a une probabilitéde 20% d'avoir une augmentation de 
harge 1 ≤ δ ≤ max(1, 0.3 × pi,k)� Pour toute personne m et période t ∈ [τ, τ + ⌊C
0
max

5 ⌋ − 1], si la personne étaitdisponible, elle a une probabilité de 10% pour devenir indisponible. Sinon, elle aune probabilité de 5% pour devenir disponible.� Une véri�
ation de faisabilité de la solution, pour les tâ
hes non préemptives en
ours d'exé
ution dans l'intervalle [τ, τ + 1] est appliquée à la �n de la pro
édurede génération d'instan
es. Elle peut remettre en 
ause des aléas générés pendant lesdeux étapes pré
édentes. 86



3.5. APPROCHE RÉACTIVE3.5.3 Modèle linéaireDans 
ette partie, nous proposons un modèle linéaire à variables mixtes pour résoudre 
eproblème de ré-ordonnan
ement à partir de l'instant τ . Le modèle linéaire proposé est basésur le PLNE du mode prédi
tif (
f paragraphe 3.2). En raison du nombre très importantde variables générées par 
e modèle, il est impossible de résoudre des instan
es de grandetaille en temps raisonnable. Cependant, nous l'avons utilisé dans la méthode ǫ−
ontraintedé
rite dans la se
tion 3.5.4 a�n de 
al
uler le front de Pareto pour des instan
es de petitetaille.Données supplémentaires : en plus des données des instan
es initiales, nous dé�nis-sons i
i les données d'une instan
e réa
tive.� oyi,k,m = 1 si la personne Pm était a�e
tée à la 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai dansle planning initial ; 0 sinon� ipi,k = 1 : si la 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai est en 
ours d'exé
ution, 0 sinon� osi : la date début des tâ
he Ai dans le planning a
tuel� τ : date début du ré-ordonnan
ement� xi,m,k,t = 1 si la 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai s'exerçait par la personne Pm pendant
[t, t+ 1] ; 0 sinonVariables supplémentaires� nyi,k,m = 1 si la personne Pm est a�e
tée à la 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai dans lenouveau planning ; 0 sinon� chgi,k,m = 1 si oyi,k,m 6= nyi,k,m ; 0 sinon. Ce booléen indique si l'a�e
tation dela 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai à l a personne Pm dans le nouveau planning estdi�érente de 
elle dans le planning de base.� chgm = ∑

i

∑

k chgi,k,m. Cette variable 
ompte le nombre d'a�e
tations des 
ompé-ten
es des tâ
hes à la personne Pm, qui n'apparaissaient pas dans le planning deréféren
e (planning initial).Contraintes1. �xer le planning avant τ :
xi,m,k,t = xi,m,k,t ∀i, k,m, 0 ≤ t ≤ τ − 1 (3.24)2. ne pas interrompre une tâ
he non préemptive en 
ours d'exé
ution pendant [τ, τ +1]

xi,m,k,t = oyi,k,m ∀ (i, k) ∈ Ip ∀i ∈ Ap ∀m osi ≤ t ≤ osi + pi,k (3.25)
nyi,k,m = oyi,k,m ∀ i, k,m osi < τ (3.26)3. nyi,k,m = 1 si la personne Pm exer
e la 
ompéten
e Sk de la tâ
he Ai

nyi,k,m =

∑

t xi,m,k,t

pi,k
∀i, k,m (pi,k > 0) (3.27)87



3.5. APPROCHE RÉACTIVE4. dé�nition des 
ontraintes de 
hangement d'a�e
tation par rapport au planning pré-di
tif
chgi,k,m ≥ nyi,k,m − oyi,k,m (3.28)
chgi,k,m ≥ oyi,k,m − nyi,k,m (3.29)

chgi,k,m ≤ 2− (oyi,k,m + nyi,k,m) (3.30)
chgi,k,m ≤ oyi,k,m + nyi,k,m (3.31)5. 
ontrainte sur le 
hangement total d'a�e
tation d'une personne aux tâ
hes
chgm =

∑

i

∑

k

chgi,k,m (3.32)Obje
tifs : nous minimisons à la fois la date d'a
hèvement du projet Cmax (Equation3.33) et le nombre maximum de 
hangements d'a�e
tation (Equation 3.34).
minCmax (3.33)

minmax
m

chgm (3.34)3.5.4 Génération du front de Pareto optimalA partir du modèle linéaire, la génération du front de Pareto est obtenue selon l'ap-pro
he ǫ−
ontrainte dé
rite par l'Algorithme 5. Nous résolvons d'abord le modèle linéaireen optimisant seulement le deuxième 
ritère (max chgm). Si une solution faisable est trou-vée ave
 une date de �n de projet C0
max, nous résolvons de nouveau le modèle ave
 une
ontrainte additionnelle Cmax ≤ C0

max − 1. Cette pro
édure est répétée jusqu'à 
e que leproblème devienne non réalisable. Cette appro
he a permis d'énumérer les fronts de Paretopour les instan
es générées de petite taille. Nous nous en servirons, notamment pour la
omparaison ave
 les résultats de l'algorithme NSGA− II proposé dans la partie 3.5.5.1.Les résultats de 
ette méthode sont présentés dans la partie 3.5.6.Algorithme 5: Epsilon 
ontrainte
FP ← φ
S ← Opt(maxChang)
feasible← S.feasibletantque feasible faire
NCmax ← S.cmax

NMaxChang ← S.maxChang
FP ← FrontPareto(FP, (NCmax, NMaxChang))
S ← Opt(maxChang, cmax < NCmax)
feasible← S.feasible�n tantque 88



3.5. APPROCHE RÉACTIVE3.5.5 Méthodes appro
héesLa méthode exa
te dé
rite 
i-dessus ne permet pas de résoudre des instan
es de tailleréelle. Par 
onséquent, nous proposons un algorithme génétique de type NSGA-II a�n de
al
uler une approximation de front de Pareto.3.5.5.1 Algorithme NSGA-IIUne implémentation de l'algorithme NSGA-II proposée dans [Deb et al., 2000℄ est pro-posée a�n de trouver un front Pareto appro
hé. L'algorithme NSGA-II a largement étéutilisé pour résoudre des problèmes d'optimisation multi-
ritères. Ré
emment, [Ballestínet Blan
o, 2011℄ ont mené une étude sur le RCPSP multi-obje
tif dans laquelle ils ont
omparé l'e�
a
ité du NSGA-II par rapport à d'autres métaheuristiques multi-obje
tifs(SPEA2 et PSA). Leur étude donne un large avantage à NSGA-II par rapport à l'algo-rithme PSA et un légère avantage par rapport à la méthode SPEA2. Étant une méthodeévolutionnaire à base de population, l'algorithme NSGA-II part d'un ensemble de solutions(population initiale) et les améliore de façon itérative jusqu'à 
e qu'une 
ondition d'arrêtsoit satisfaite (nombre d'itérations ou limitation du temps de 
al
ul, par exemples). Leprin
ipe de l'algorithme NSGA-II peut être dé�ni 
omme suit :1. générer la population initiale Q0 ave
 N individus,2. reproduire une population Q1 de taille N à partir de Q0 en utilisant les opérateursde reprodu
tion (
roisement et mutation),3. fusionner les deux populations en une seule Q′ = Q0 ∪Q1,4. séle
tionner N individus de Q′ en utilisant une stratégie de séle
tion et les mettre en
Q0,5. répéter les étapes (2− 4) jusqu'à la satisfa
tion du 
ritère d'arrêt.A�n de 
onstruire une nouvelle génération, la méthode NSGA-II utilise une stratégieélitiste. Elle regroupe les 2 ∗ N individus résultants de la reprodu
tion dans des fronts

F0, . . . , Fn tel qu'au
une solution dans un front Fi ne domine l'autre et les solutions dufront Fi+1 sont dominées par 
elles du front Fi. Les individus à séle
tionner sont pris desfronts F0, . . . Fk. L'indi
e k 
orrespond au kieme front tel que le nombre total des indi-vidus des fronts F0, . . . Fk−1 est inférieur à N et le nombre total des individus des fronts
F0, . . . , Fk est supérieur ou égal à N . Ainsi tous les individus appartenant aux F0, . . . , Fk−1sont don
 pris. Pour 
ompléter la population à N individus, des solutions sont à les prendredu front Fk. La méthode NSGA-II utilise naturellement un mé
anisme de dispersion. Cemé
anisme intervient lors de la séle
tion des individus du dernier front Fk. La séle
tionse fait dans l'ordre dé
roissant selon la distan
e de Crowding (une autre distan
e peutêtre utilisée). Cette distan
e est grande pour une solution si la densité des solutions quil'entourent est faible et petite si la densité est forte.89



3.5. APPROCHE RÉACTIVE3.5.5.2 Algorithmes générales pour la détermination de fronts de ParetoAlgorithme 6: Constru
tion des frontspour tout p ∈ P fairepour tout q ∈ P fairesi p domine q alors
Sp ← Sp ∪ {q}sinonsi q domine p alors
np = np + 1�nsi�nsi�n poursi np = 0 alors

F1 = F1 ∪ {p}�nsi�n pour
i← i+ 1tantque Fi 6= ∅ faire
H = ∅pour tout p ∈ Fi fairepour tout q ∈ Sp faire

nq = nq − 1si nq = 0 alors
H = H ∪ {q}�nsi�n pour�n pour

i = i+ 1
Fi = H�n tantqueAlgorithme 7: Bou
le prin
ipale du NSGA− II [Deb et al., 2000℄
Rt ← Pt ∪ {Qt} // fusionner les deux populations (parente et ses enfants)
Fast−Nondominated− Sort(Rt) // trier F = {F1,F2, . . .} : tous les fronts nondominés de Rttantque Pt+1 < N faire
rowding-distan
e-assignment( Fi) // 
al
uler les distan
es de 
rowding de Fi

Pt+1 ← Pt+1 + Fi�n tantqueTrier Pt+1 selon la distan
e de 
rowding
Pt+1 ← les N premier individus de Pt+1

Qt+1 ← 
réer une nouvelle population à partir du Pt+1

t← t+ 1 90



3.5. APPROCHE RÉACTIVE3.5.5.3 Population initialeL'initialisation d'un algorithme génétique est une phase importante et peut avoir unimpa
t sur la qualité des solutions 
al
ulées au 
ours des autres phases. Si, par exemple,les solutions initiales ne sont pas assez diverses, la méthode peut 
onverger rapidement etde façon prématurée. Pour avoir une population de départ assez diverse, nous exé
utonsl'algorithme glouton 2 ∗ N fois ave
 les 10 règles de priorité présentées en se
tion 3.4.1.1et ave
 la règle RND (2 ∗N − 10) fois. Puis on utilise la même séle
tion qui est employéedans la méthode NSGA − II, 
'est-à-dire nous utilisons la séle
tion par rang puis selonla distan
e de 
rowding appliquée sur le k ième front, nous 
omplétons la population à Nindividus.3.5.5.4 Codage et opérateurs génétiquesLe 
odage utilisé i
i est le même que 
elui présenté dans la se
tion 3.4, qui 
orrespondau 
odage ave
 a�e
tation intégrée. Nous représentons don
 une solution par une liste depriorité qui respe
te les relations de pré
éden
e ave
 une liste de personnes asso
iées à
haque tâ
he, dédiées don
 à sa réalisation. La liste de personnes est triée par ordre de
ompéten
e pour laquelle la personne est utilisée. Nous utilisons les mêmes opérateurs de
roisements et mutation que 
eux dé
rits dans la partie 3.4.3.1. Les tâ
hes préemptivesdéjà 
ommen
ées ne sont pas 
on
ernées par le 
hangement d'a�e
tation. Le dé
odage dela solution est obtenu par la méthode PAPSS, sans 
al
ul d'a�e
tation.3.5.5.5 Séle
tion des parents pour la reprodu
tionDans les algorithmes génétiques, deux méthodes de séle
tion sont né
essaires (éventuelle-ment identiques), la séle
tion d'une nouvelle génération pour rempla
er 
elle en 
ours et laséle
tion des parents à reproduire. Dans notre 
as, pour la séle
tion de la nouvelle popula-tion, nous utilisons la méthode native du NSGA-II 
omme dé
rite 
i-dessus. Pour le 
hoixdes individus à utiliser dans la reprodu
tion, nous avons utilisé la séle
tion par tournoià 2 
omme dans les algorithmes génétiques mono-
ritères présentées en se
tion 3.4.3. Lafon
tion de �tness d'une solution utilisée i
i n'est autre que son rang 
orrespondant aufront de Pareto auquel elle appartient. Les solutions des premiers rangs ont don
 plus de
han
e d'être séle
tionnées. En revan
he, deux solutions du même rang ont la même 
han
ede séle
tion (on n'utilise pas le 
ritère de dispersion pour distinguer entre deux solutionsdu même rang).3.5.6 Résultats expérimentauxDans 
e qui suit, nous présentons les résultats de la méthode NSGA-II. Nous 
omparonsd'abord ses résultats ave
 les fronts optimaux 
al
ulés par l'appro
he exa
te, à l'aide dela métrique distan
e générationnelle (
f paragraphe 3.5.6.1). Pour les instan
es ou nous nedisposons pas de fronts optimaux, nous étudions la performan
e de la méthode NSGA-IIà l'aide de la métrique hypervolume (
f paragraphe 3.5.6.1)91



3.5. APPROCHE RÉACTIVE3.5.6.1 Métriques d'évaluation utiliséesContrairement aux problème mono-
ritères, l'évaluation de la qualité d'un ensemblede solutions potentiellement Pareto optimal n'est pas triviale. Il existe plusieurs mesuresde performan
e des méthodes multi-obje
tifs [Zitzler et al., 2003℄. Dans [Veldhuizen etLamont, 2000℄, les auteurs ont 
lassi�é 
es mesures en trois groupes :1. selon la proximité de Pareto optimal ;2. selon la diversité des solutions ;3. selon les deux 
ritères en même temps.Dans notre 
as, nous utilisons la métriqueDistan
e Générationnelle, qui est une métriquede la première 
atégorie, pour 
omparer les résultats du NSGA-II ave
 les optima de Paretoobtenus par l'appro
he ǫ−
ontrainte. A�n de mesurer la performan
e de la méthode NSGA-II sur d'autres instan
es où nous ne 
onnaissons pas le front optimal, nous utilisons lamétrique hypervolume, qui mesure à la fois la diversité et la distan
e de l'optimal.Distan
e Générationnelle : 
ette métrique 
al
ule la distan
e entre le front Paretoappro
hé OP ∗ et le front de référen
e OP selon la formule suivante [Veldhuizen et Lamont,2000℄ :
DG =

(
∑|OP ∗|

1 dpi )
1
p

|PO∗|
)où p est le nombre de 
ritères à optimiser. Dans le 
as de deux 
ritères :

di =
k=|PO|

min
k=1

√

√

√

√

p
∑

1

(f i
j − fk

j )
2. Cette distan
e est 
al
ulée en utilisant des 
ordonnées normalisées pour les deux 
ritères.Pour 
haque instan
e, la valeur maximum de 
haque 
ritère pris des deux fronts appro
héet optimal est utilisée.Hypervolume : 
et indi
ateur mesure le volume engendré par les points du front à éva-luer par rapport à un point de référen
e, qui est dominé par tous les points du front (
fFigure 3.9). Puisque nous minimisons les obje
tifs, la qualité des fronts appro
hés est bonnelorsque 
et indi
ateur est grand. En e�et, dans 
e 
as, les solutions sont loin du point deréféren
e. Il est évident que le 
hoix du point de référen
e est important. Pour obtenir 
epoint de référen
e, nous devons 
al
uler une borne supérieure pour 
haque 
ritère. Con
er-nant la date de �n de projet Cmax, nous 
onsidérons l'horizon maximum de plani�
ation
omme borne supérieure . Pour le deuxième 
ritère, le maximum de 
hangement d'a�e
-tation pour une personne est atteinte lorsque 
elle-
i est a�e
tée à toutes les tâ
hes pourlesquelles elle n'était pas impliquée initialement, et pour une 
ompéten
e di�érente de 
ellequ'elle faisait avant pour 
ette même tâ
he. La borne supérieure pour le deuxième 
ritèreest don
 le maximum de 
es valeurs. A noter aussi que les deux 
ritères ne sont pas toujours92



3.5. APPROCHE RÉACTIVEdu même ordre de grandeur. Don
, on utilise toujours les valeurs normalisées en divisantsur les valeurs des bornes supérieures. Le point de référen
e a don
 les 
ordonnées (1, 1).

Figure 3.9 � L'hypervolume engendré par un ensemble de points non dominés (
as biob-je
tif)3.5.6.2 Algorithme NSGAII et ǫ− contrainteDans 
ette partie, nous mesurons la qualité des solutions 
al
ulées par l'algorithmegénétique en 
omparant les fronts de Pareto de 
ette méthode ave
 les optima de Pareto
al
ulés à l'aide de l'appro
he ǫ − contrainte. A partir des instan
es initiales pour le 
asprédi
tif, les expérimentations ont été menées en utilisant 10 instan
es de 10 tâ
hes. Pour
haque instan
e, 3 instan
es réa
tives ont été générées aux périodes {0, 3 × ⌊C0
max

5 ⌋, 5 ×

⌊C
0
max

5 ⌋}. Les paramètres de la méthode NSGA− II utilisés sont :� population initiale = 20 individus,� nombre d'itérations : 250,� probabilité de 
roisement : 0, 8,� probabilité de mutation : 0, 05.évènement distan
e Temps NSGA-II Temps EC0 0,66 1,02 429,673 0,39 1,02 19,95 0,31 0,89 5,03Tableau 3.16 � NSGAII vs ǫ− contrainte3.5.6.3 Performan
e du NSGA-II selon l'indi
ateur HypervolumeDans le tableau 3.17, nous présentons les résultats obtenus par le NSGA − II sur lesinstan
es de 16 tâ
hes en utilisant des perturbations générées aux périodes {0,×⌊C0
max

5 ⌋, 2×93



3.6. CONCLUSION
⌊C

0
max

5 ⌋}. Cela fait 120 instan
es (3× 40). Les paramètres du NSGA− II sont :� population initiale = 32 individus� nombre d'itérations : 250� probabilité de 
roisement : 0, 8� probabilité de mutation : 0, 05évènement HV Temps NSGA-II0 0,59 1,731 0,54 1,692 0,54 1,40Tableau 3.17 � NSGAII en utilisant les instan
es de 16 tâ
hesLes résultats présentés dans le Tableau 3.16, montrent une diminution de la distan
edu front appro
hé par rapport à l'optimum lorsque les perturbations arrivent plus tard.Par exemple, la distan
e était à 0, 6619 à l'instant τ = 0, alors que 
ette distan
e étaitseulement à 0, 3136 pour les instan
es 
orrespondant aux perturbations à τ = 5× ⌊C
0
max

5 ⌋.Nous notons que l'appro
he ǫ−
ontrainte lors de la résolution des instan
es perturbées audémarrage du projet ou à un instant t pro
he du 0, a trouvé des solutions meilleures que lasolution initiale en terme de Cmax, mais en produisant des 
hangements sur les a�e
tationsinitiales.Une autre remarque importante, qui peut mettre en 
ause l'utilisation de la distan
e généra-tionnelle 
omme indi
ateur de performan
e, est le nombre de solutions. Par exemple, dans
ertains 
as l'algorithme NSGA-II trouve un front de Pareto d'un seul point appartenantau front optimal, 
e qui donne par la suite, une distan
e de 0, alors que le front optimal
ontient plus d'un point.Dans le Tableau 3.16, la deuxième 
olonne présente les valeurs de l'hypervolume (HV )moyen engendré par les points non-dominés 
al
ulés par l'algorithme NSGA-II. Nous pou-vons 
onstater que 
ette valeur est plus grande pour les instan
es 
orrespondant à τ = 0
e qui n'est pas attendu si l'on se réfère aux résultats présentés dans le Tableau 3.16. Celaest dû en partie au fait que la borne supérieure du MaxChg est souvent plus élevée audébut du projet, 
ar elle dépend du nombre de tâ
hes non terminées.3.6 Con
lusionUn problème de gestion de projets à 
ontraintes de personnel multi-
ompéten
es a étéétudié. Nous avons proposé un modèle mathématique à variables mixtes. Ce modèle a ététesté en utilisant CPLEX, il peut résoudre des instan
es de petite taille allant jusqu'à 30tâ
hes. Dans une autre phase de 
ette étude, nous avons proposé des bornes inférieuresdestru
tives adaptées à 
e modèle. L'analyse des résultats expérimentaux de 
es bornesinférieures montrent qu'elles donnent de bons résultats lorsque le nombre de personnesné
essaires par tâ
he n'est pas très élevé par rapport au nombre total de personnes oulorsque le taux de disponibilité des personnes est élevé.94



3.6. CONCLUSIONUn algorithme d'ordonnan
ement parallèle préemptif basé sur des règles de priorité estproposé pour résoudre 
e problème. L'analyse des résultats de 
ette méthode a permis de
lassi�er 
es règles de priorité selon la qualité des solutions trouvées.Nous avons également proposé des métaheuristiques basées sur un 
odage indire
t pourla résolution de 
e problème. Des métaheuristiques de type Re
her
he tabou et algorithmesgénétiques sont 
onsidérées. Selon les résultats expérimentaux obtenus, nous pouvons af-�rmer l'e�
a
ité des méthodes tabou par rapport aux algorithmes génétiques développés.Une autre méthode tabou à 
odage indire
t a été étudiée. Les résultats obtenus ne sontpas motivants par rapport aux appro
hes à 
odage indire
t.Dans la dernière partie de 
e 
hapitre, nous avons étudié la version réa
tive du problèmePMSPSP. Nous proposons une appro
he globale, qui ne dépend pas de la nature des aléassurvenus au planning en 
ours. Nous proposons de résoudre 
e problème en 
onsidérantdeux 
ritères : le 
ritère initial minimisation de date de �n de projet et un deuxième 
ritèreminimisant le nombre maximum de 
hangements d'a�e
tation par rapport à la solution en
ours.Pour résoudre le 
as réa
tif du problème 
onsidéré, nous proposons une appro
he exa
tebasée sur un modèle linéaire et une méthode appro
hée de type NSGA-II.Les premiers résultats obtenus sont assez satisfaisants. Il serait don
 intéressant d'e�e
tuerd'autres expérimentations pour analyser plus �nement les performan
es des méthodes derésolution proposées dans le 
as réa
tif.Dans 
e modèle, nous avons 
onsidéré seulement la minimisation de la durée du projet,
omme obje
tif, alors que dans 
ertains 
as, le dire
teur de projet peut s'intéresser à la foisà un 
ritère temporel et d'autres 
ritères, 
omme les 
ritères optimisant le 
oût du projet.Nous nous sommes don
 intéressés à étudier un deuxième modèle pro
he de 
elui étudiédans 
e 
hapitre, et qui prend en 
onsidération deux 
ritères à optimiser, dans sa versionprédi
tive. L'étude de 
e modèle sera présentée dans le 
hapitre suivant.
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Chapitre 4Problème d'ordonnan
ement deprojet ave
 ressour
esmulti-
ompéten
es et tâ
hesmono-
ompéten
eDans 
e 
hapitre, nous étudions le problème MSRMST dont la dé�nition 
omplète a étéexposée dans le 
hapitre 1.3.2. Nous allons tout d'abord modéliser 
e problème sous formed'un programme mathématique linéaire à variables mixtes. Bien que 
e modèle mathé-matique n'ait pas été testé expérimentalement, il reste utile pour la 
ompréhension desdiverses 
ontraintes du problème MSRMST.Dans la partie 4.4 nous exposons des méthodes de résolution proposées pour le résoudre.Dans la Se
tion 4.3.1, nous dé
rivons les jeux de données utilisés et les divers paramètresappliqués pour la génération des instan
es. Les résultats expérimentaux de 
es méthodessont présentés dans 4.3.2.4.1 Modèle mathématique pour le MSRMSTLe problème étudié i
i a été présenté en détail dans le Chapitre II. Il s'agit d'un autreproblème d'ordonnan
ement de projet di�èrent du PMSPSP étudié dans le Chapitre IIIoù les besoins des tâ
hes ne sont pas multiples. Une tâ
he né
essite une seule 
ompéten
eet par 
onséquent une seule personne. Contrairement au premier modèle PMSPSP où lapréemption était dé�nie par tâ
he ( 
ertaines peuvent être préemptées et d'autres non),pour le MSRMST, une tâ
he ne peut être interrompue que lorsque la personne a�e
téedevient indisponible (
ongés, absen
e, et
.). Dans 
e 
as la tâ
he est interrompue et repriseà la première pro
haine période de disponibilité de la personne. Nous avons aussi introduitdes dates de disponibilité (ri) et des dates de �n souhaitée (di) pour les tâ
hes. Un autreaspe
t que nous traitons dans 
e modèle est le 
oût des prestations des personnes. Ainsi,on asso
ie à 
haque personne un 
oût unitaire par 
ompéten
e. Étant donné qu'une tâ
hené
essite seulement une seule 
ompéten
e, 
e 
oût peut être 
onsidéré par personne/tâ
he.97



4.1. MODÈLE MATHÉMATIQUE POUR LE MSRMSTOn note par la suite wi,m, le 
oût de réalisation d'une unité de temps de la tâ
he Ai par lapersonne Pm.L'obje
tif est de proposer au dé
ideur un ensemble de solutions de 
ompromis, qui min-imisent à la fois le retard maximum Tmax et le 
oût global du projet. Cet ensemble doitévidement respe
ter toutes les 
ontraintes du problème, qui sont : besoin des tâ
hes, rela-tions de pré
éden
e entre les tâ
hes, date de disponibilité de 
haque tâ
he, disponibilité et
ompéten
es de 
haque personne.Le problème MSRMST, peut être formulé par le programme linéaire 
i-dessous.Variables :�
∀i ∈ {0, . . . , n+ 1},∀m ∈ {1, . . . ,M},∀t ∈ {1, . . . , T}

xi,m,t =

{

1 si Pm fait Ai durant [t, t+ 1[
0 sinon� Tmax : retard maximum.Contraintes :

s.t
∑

i∈A

ximt ≤ disp(m, t) ∀ m,∀ t (4.1)
si ≥ t− T ×

max(0,t−1)
∑

q=0

ximt ∀ i,m, t (4.2)
si ≤ t× ximt + (1− ximt)× T ∀ i,m, t (4.3)
ci ≥ ximt × (t+ 1) ∀ i,m, t (4.4)
ximt + xim′t′ ≤ 1 ∀ i, (m ≤ m′), (t ≤ t′) (4.5)
ci ≤ sj ∀ (i, j) ∈ E (4.6)
disp(m, t2)× ximt1 + disp(m, t2)× ximt3 ≤ disp(m, t2)× ximt2 + 1 ∀m, i, (t1 < t2 < t3)(4.7)
∑

m

∑

t

timt = pi ∀ i (4.8)
si ≥ ri ∀ i (4.9)
Tmax ≥ ci − di ∀ i (4.10)
Tmax ≥ 0 (4.11)Obje
tifs :

Min
∑

m

∑

i

∑

t

ximt × wim (4.12)
Min Tmax (4.13)98



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMSTLa 
ontrainte 4.1 véri�e la 
ohéren
e entre la 
harge a�e
tée à une personne et sadisponibilité. Les 
ontraintes 4.2, 4.3 et 4.4 lient la date de début si et la date de �n
ci aux variables ximt. La 
ontrainte 4.5 for
e une tâ
he à être a�e
tée à une et seule-ment une personne. La 
ontrainte 4.7 a pour but d'interdire la préemption d'une tâ
he parune autre tâ
he (une personne ne peut interrompre une tâ
he sauf pendant ses périodesd'indisponibilité). Les 
ontraintes de pré
éden
e sont formulées dans la 
ontrainte 4.6. La
ontrainte 4.8 for
e une tâ
he à s'exé
uter entièrement. La 
ontrainte 4.9 à pour obje
tifde modéliser le respe
t des dates de disponibilité, et don
 exiger que les dates de début destâ
hes doivent être ultérieures ou égales à leurs dates de disponibilité. Les 
ontraintes 4.10et 4.11 dé�nissent le Tmax.4.2 Méthodes de résolution appro
hées pour le MSRMSTDans 
ette se
tion, nous proposons des méthodes appro
hées de type algorithmes deliste et métaheuristiques (Re
her
he tabou et NSGA-II) pour la résolution du problèmebi
ritère. Dans la sous-se
tion 4.2.1, nous proposons des heuristiques basées sur des règlesde priorité. Deux s
hémas sont proposés pour résoudre le problème : séquentiel et global.Pour le s
héma séquentiel, nous déterminons d'abord l'a�e
tation puis nous résolvons leproblème de séquen
ement. Quant au s
héma global, l'a�e
tation et le séquen
ement destâ
hes se font en parallèle. Par la suite, nous proposons de résoudre le problème bi
ritèrepar des métaheuristiques (
f sous-se
tion 4.2.2). Une Re
her
he tabou énumérant le frontde Pareto en 
onsidérant itérativement l'appro
he ǫ−
ontrainte est proposée. En outre, unalgorithme NSGA-II où les deux 
ritères sont à minimiser en même temps est étudié.4.2.1 Algorithmes de listeDans 
ette partie, nous proposons de résoudre le problème en minimisant le 
oût d'af-fe
tation global sous 
ontrainte que le retard maximum est inférieur à une valeur Q. Celarevient à dé�nir pour 
haque tâ
he une date de �n impérative d̃i = di+Q. Deux stratégiessont utilisées pour a�e
ter les ressour
es aux tâ
hes :1. l'a�e
tation est faite indépendamment au séquen
ement (
f. 4.2.1.1) ;2. l'a�e
tation est 
al
ulée pendant le séquen
ement des tâ
hes (
f. 4.2.1.2).Ainsi, dans le premier 
as, il s'agit d'une appro
he de résolution séquentielle (résoudre leproblème d'a�e
tation puis l'ordonnan
ement) et dans le deuxième, d'une appro
he globaleoù l'a�e
tation et l'ordonnan
ement sont 
onsidérés en même temps.4.2.1.1 Appro
he séquentielleDans 
ette appro
he, nous isolons le problème d'a�e
tation du problème de séquen
e-ment des tâ
hes. On a�e
te d'abord les personnes aux tâ
hes en respe
tant les 
ontraintesde 
ompéten
es, puis on résout le problème d'ordonnan
ement en utilisant le s
héma d'or-donnan
ement parallèle donné par l'Algorithme 8 où une règle de priorité est �xée. Troisméthodes d'a�e
tation des ressour
es aux tâ
hes ont été testées :99



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMST1. a�e
tation aléatoire (H1) : pour 
haque tâ
he, on 
hoisit aléatoirement une personneparmi 
elles, qui sont 
apables à la réaliser2. a�e
tation ave
 prise en 
ompte de 
oût (H2) : pour 
haque tâ
he, on lui a�e
te lapersonne dont le 
oût est le moins élevé3. a�e
tation ave
 prise en 
ompte de 
oût total et équilibrage de 
harge (H3) : dans
ette heuristique d'a�e
tation, le 
hoix des ressour
es se fait en prenant en 
omptele 
oût tout en favorisant l'équilibrage de 
harge entre les personnes.Notons que la liste de personnes 
apables de réaliser une tâ
he à une date t prend en
onsidération la disponibilité des personnes à 
ette date. 
'est- à-dire une personne, qui n'apas la disponibilité su�sante pour �nir la tâ
he avant sa date de �n imposée n'appartientpas à la liste des personnes sus
eptibles de réaliser la tâ
he.Algorithme 8: Ordonnan
ement des tâ
hes ave
 une a�e
tation 
onnue
A : Liste des tâ
hes
t← 0tantque A 6= φ faire
EL(t) : Tâ
hes éligibles à tpour tout ressour
e R ave
 des tâ
hes ∈ EL(t) faire
RT ← tâ
hes éligibles a�e
tées à Rtrier RT selon une règle de priorité
al
uler la date de début et �n pour 
haque tâ
he de RT selon la disponibilité d-e Rmettre à jour les disponibilités de la personne R
A ← ArRT�n pour

t←nextEvent(t)�n tantque4.2.1.2 Appro
he globaleDans 
ette appro
he, l'a�e
tation est 
al
ulée au 
ours du séquen
ement des tâ
hes.L'idée est d'ordonnan
er à 
haque instant t le nombre maximum de tâ
hes éligibles entenant 
ompte des priorités. Le s
héma général de 
ette méthode est dé
rit en Algorithme9. La pro
édure MaxBestAssign(A(t)) appelée à 
haque instant t, se 
harge de résoudre leproblème d'a�e
tation des tâ
hes éligibles à la date t. Ce problème est modélisé sous formed'un �ot maximum à 
oût minimum (
f Figure 4.1) et résolu en utilisant l'algorithme deBusa
ker & Gowen [Busa
ker et Gowen, 1961℄ adapté à la stru
ture du graphe 
onsidéré.La prise en 
ompte de la règle de priorité est 
onsidérée en utilisant des 
oûts sur les ar
sallant de la sour
e du graphe vers les n÷uds tâ
hes. Ce 
oût est 
al
ulé en fon
tion des 
oûtsdes personnes/tâ
hes. On utilise une valeur H su�samment grande par rapport aux 
oûtsasso
iés aux personnes/tâ
hes. Nous prenons H > max(i,m) wi,m × pi. Ainsi, ave
 l'intro-du
tion de H, on privilégie de minimiser le 
oût d'a�e
tation plut�t que d'ordonnan
erune tâ
he plus prioritaire, si le 
hoix se présente et même si 
ette a�e
tation 
on
erne destâ
hes moins prioritaires. Pour 
haque tâ
he, on asso
ie un 
oût dé�ni par (rang ×H) où100



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMST
rang est le rang de la tâ
he dans la liste de priorité. L'obje
tif est d'ordonnan
er le maxi-mum des tâ
hes possibles ave
 un 
oût minimum respe
tant au mieux possible la prioritédes tâ
hes.Algorithme 9: Pro
édure globale1: A : Liste des tâ
hes2: t← 03: tantque A 6= φ faire4: A(t) : tâ
hes éligibles à t5: B = MaxBestAssign(A(t))6: pour tout Bi ∈ B faire7: 
al
uler la date de début et �n pour Bi8: mettre à jour les disponibilités de la ressour
e9: A← Ar {Bi}10: �n pour11: t← nextEvent(t)12: �n tantque

Figure 4.1 � A�e
tation des ressour
es aux tâ
hes (MaxBestAssign(A(t))4.2.2 MétaheuristiquesDans 
ette partie, nous proposons une méthode tabou (
f 4.2.2.1) pour optimiser le 
oûttotal du projet tout en respe
tant la 
ontrainte sur la valeur Q du retard maximum Tmaxtolérée ( Tmax ≤ Q). Puis 
ette méthode utilise une appro
he ǫ−
ontrainte (
f Algorithme10) de manière itérative pour trouver une approximation du front de Pareto pour le pro-blème bi
ritère. Dans la partie 4.2.2.2, nous proposons également un algorithme génétiquede type NSGA-II pour la résolution du problème MSRMST.Avant de présenter nos diverses méthodes de résolution, nous allons rappeler ave
 plusou moins de détails, quelques études de la littérature ayant proposé des métaheuristiquesmulti-
ritères pour des problèmes 
onnexes, dont nous nous sommes inspirés.101



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMSTDans [Viana et de Sousa, 2000℄, les auteurs ont étudié deux métaheuristiques multi-obje
tifs pour résoudre le problème du RCPSP multi-mode. Trois 
ritères ont été 
onsi-dérés : (1) minimisation du Cmax ; (2) minimisation de la somme du retard maximum(Tmax)pondéré et (3) minimisation de violation des 
ontraintes de ressour
es. Les deux méta-heuristiques proposées ne sont autres que l'adaptation de l'algorithme PSA [Czyzak etJaszkiewi
z, 1998℄ et de la Re
her
he tabou multi-
ritères MOTS proposée par [Hansen,1997℄.L'idée de l'algorithme MOTS proposé par [Hansen, 1997℄ est d'avoir un ensemble desolutions 
ourantes au lieu d'une seule solution dans une re
her
he tabou 
lassique. Cessolutions sont 
hoisies de façon à 
e qu'elles soient dispersées dans l'espa
e de solutions.Cela a pour but de partager l'espa
e de re
her
he entre les solutions. En fait, à 
haque étapede la méthode, on séle
tionne pour 
haque solution 
ourante Xi, le voisin non supporté leplus loin de l'ensemble des solutions 
ourantes et ne dominant pas Xi.Une stratégie de diversi�
ation est utilisée. Elle 
onsiste à rempla
er une solution 
ourantealéatoirement par une autre solution 
ourante tirée aléatoirement.Dans [Gürbüz, 2010℄, l'auteur a étudié le problème du MSPSP ave
 des niveaux hiérar-
hiques en introduisant un deuxième 
ritère en plus de la minimisation de la date de �n duprojet. Le deuxième 
ritère à optimiser 
on
erne la perte des 
ompéten
es de ressour
es.On suppose que demander à une personne d'exer
er une 
ompéten
e ne la maîtrisant 
om-plétement par rapport à une autre où elle est totalement à l'aise, peut être une sour
e dedémotivation 
e qui justi�e l'intérêt porté de 
e 
ritère.Un algorithme génétique de type NSGA-II est proposé. Les solutions sont 
odées en uti-lisant une liste de priorité pour les tâ
hes et une liste de personnes a�e
tées à 
haque tâ
he.Selon les expérimentations réalisées, 
ette méthode donne de très bons résultats par rap-port aux solutions optimales sur des jeux de données de petites taille. Pour des instan
esde grande taille allant de 17 à 90 tâ
hes, les auteurs montrent que le NSGA− II proposédomine largement une re
her
he aléatoire.4.2.2.1 Re
her
he tabouDans 
ette partie, nous illustrons notre démar
he qui nous a 
onduit à 
al
uler le frontde Pareto par la re
her
he tabou. Comme il s'agit d'un problème bi
ritère, le 
al
ul du frontde Pareto est e�e
tué selon l'appro
he ǫ−
ontrainte. Pour une valeur Q donnée du retardmaximum, nous 
her
hons une solution de meilleur 
oût global d'a�e
tation. On dé�nit desdates de �n impérative 
omme suit : d̃i = di+Q. Le problème revient à 
her
her une solutionnon-dominée ave
 Tmax = 0 où seules les dates de �n impérative nouvellement 
al
uléessont 
onsidérées. Lors de 
ette se
onde phase, nous faisons ainsi appel à l'algorithme deliste présenté dans la se
tion 4.2.1.2.Codage et dé
odage des solutions : le 
odage de solution proposé est basé sur unerègle de priorité ave
 a�e
tation intégrée. Un individu est représenté par : une règle depriorité, une liste de personnes et pour 
haque personne la liste des tâ
hes qu'elle doit102



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMSTréaliser. Dans la �gure 4.2, nous représentons un individu de 4 personnes et 8 tâ
hes. Dans
Figure 4.2 � Exemple de représentation d'une solution
et exemple, la personne P0 doit réaliser les tâ
hes (A1, A3, A6), les tâ
hes A2 et A4 sonta�e
tées à la personne P3. A 
haque phase de l'algorithme d'ordonnan
ement parallèle, lestâ
hes sont triées selon la règle ERD (le numéro de la tâ
he est utilisé en 
as d'égalité desvaleurs selon la la règle ERD).Une solution telle quelle est représentée dans la �gure 4.2 est dé
odée à l'aide de l'algo-rithme 8 présentée dans la se
tion 4.2.1.Opérateurs de voisinage Les opérateurs de voisinage utilisés sont :1. 
hangement de règle de priorité (V1)2. dépla
ement d'une tâ
he d'une ressour
e vers une autre, sous 
ondition que 
ettedernière est apte à réaliser la tâ
he (V2)3. 
omposition des deux voisinages pré
édents : V3Un exemple montrant 
es trois voisinages est représenté dans la �gure 4.3.Solution initiale : par l'appro
he globale (
f 4.2.1.2) utilisant la règle de priorité EDD,nous déterminons une solution minimisant les deux 
ritères. Par la suite, nous exé
utons laRe
her
he tabou ave
 
ette solution pendant un 
ertain nombre d'itérations pour trouverle premier point pro
he du front de Pareto optimal. Dans 
ette phase, la meilleure solutionvoisine est 
elle qui minimise le 
oût global d'a�e
tation. En 
as d'égalité, la solution demeilleur retard maximum est privilégiée.Intensi�
ation et diversi�
ation : une stratégie d'intensi�
ation et de diversi�
ationsimilaire à 
elle présentée dans la se
tion 3.4.3.1 est utilisée. Dans 
ette méthode on exploreun nombre de voisins égal au nombre de tâ
hes (n) lors de l'intensi�
ation et n/2 lors d'unephase normale. après n/2 itérations sans améliorations de la solution, nous réinitialisonsla solution 
ourante en appelant l'appro
he globale (
f 4.2.1.2) ave
 une règle de prioritédi�érente 
haque fois. 103



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMST

Figure 4.3 � Exemple de voisinages utilisésListe tabou : dans la Re
her
he tabou développée, nous avons limité la taille de la listetabou à TBMOV ESIZE. Cette Liste 
ontient les mouvements et leur opposés, qui ont
onduit à générer les dernières solutions 
ourantes. Un mouvement tabou devient séle
-tionnable après TBMOV ESIZE itérations.La méthode dé
rite i
i est utilisée dans un s
héma ǫ−
ontrainte pour approximer le frontde Pareto (
f Algorithme 10).Algorithme 10: ǫ-
ontrainte1: P = tabu(Tmax, cost)2: MaxTmax ← bestTmax3: pour L = MaxTmax − 1 à 0 faire4: S = tabu(Tmax ≤ L, cost)5: MaxTmax ← S.bestTmax6: P = ParetoFront(S,P )7: �n pourDans la ligne 1 du pseudo-
ode présentés dans l'algorithme 10, seul le 
oût total est op-timisé par la Re
her
he tabou. Le Tmax est 
onsidéré seulement lorsque plusieurs solutionsde même 
oût sont générées. On note MaxTmax le retard maximum de la solution 
al
uléepar la Re
her
he tabou. Les étapes du (3) à (7) ont pour obje
tif de trouver une solutionminimisant le 
oût total et ayant un Tmax < MaxTmax. MaxTmax est mis à jour 
haquefois qu'une solution faisable est trouvée. 104



4.2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION APPROCHÉES POUR LE MSRMST4.2.2.2 Algorithme NSGA-IINous utilisons l'algorithme NSGA-II que nous avons dé
rit dans la partie 3.5.5.1 ave
 le
odage et le dé
odage tel qu'il a été introduit pour mettre en pla
e la Re
her
he tabou (
f4.2.2.1) . La population initiale est générée de la même façon dé
rite dans la partie réa
tivedu 
hapitre III (
f 3.5.5.1). Nous générons 2 ∗ N (N : la taille de population) individusné
essaires, puis nous séle
tionnons par élitisme N individus en basant sur les rangs et ladistan
e de 
rowding. La séle
tion des individus pour parti
iper à la reprodu
tion de lanouvelle population n'est autre que la séle
tion par tournoi à 2 à l'aide du rang seulement,
omme 
elle don
 utilisée dans l'algorithme NSGA-II présenté dans la se
tion 3.5.5.1 pourla résolution du PMSPSP réa
tif.En 
e qui 
on
erne les opérateurs de 
roisement et mutation, ils sont spé
i�ques à notreproblème. Ainsi, nous avons introduit de nouveaux opérateurs.Croisement : soit F et M les deux parents à 
roiser pour produire deux nouveauxindividus S et D. On 
hoisit aléatoirement deux personnes dont les indi
es sont p et q(p < q). Notons nF
p et nM

p le nombre de tâ
hes a�e
tées à la personne p respe
tivementdans les individus F et M , et nF
q et nM

q le nombre de tâ
hes a�e
tées à la personne qrespe
tivement dans les individus F et M . Soit :1. FTp = {FT 1
p , . . . , FT

nF
p

p } : l'ensemble des tâ
hes a�e
tées à la personne numéro pdans l'individu F ,2. FTq = {FT 1
q , . . . , FT

nF
q

p } : l'ensemble des tâ
hes a�e
tées à la personne numéro qdans l'individu F ,3. MTp = {MT 1
p , . . . ,MT

nM
p

p } : l'ensemble des tâ
hes a�e
tées à la personne numéro pdans l'individu M ,4. MTq = {MT 1
q , . . . ,MT

nM
q

p } : l'ensemble des tâ
hes a�e
tées à la personne numéro qdans l'individu M .La 
onstru
tion de l'enfant S est réalisée 
omme suit :1. pour toutes les ressour
es di�érentes de p et q, les tâ
hes sont héritées du parent F ,2. pour la personne p, on lui a�e
te toutes les tâ
hes a�e
tées à la personne q dansle parent M . Cette a�e
tation est établie si et seulement si la personne p a les
ompéten
es né
essaires.3. pour la personne q : on lui a�e
te toutes les tâ
hes a�e
tées à la personne p dans leparent M qu'elle peut réaliser,4. on supprime tous les doublons générés. En e�et, les tâ
hes a�e
tées à p ou à q peuventêtre déjà attribuées à une autre ressour
e, et don
 on les supprime de 
ette ressour
e5. insertion des tâ
hes "perdues" : les tâ
hes, qui étaient a�e
tées à p ou q dans le parent
F peuvent être perdues sauf si elles font partie des tâ
hes apportées par M . Nousles a�e
tons aux même ressour
es que 
elles auxquelles elles sont a�e
tées dans leparent M 105



4.3. CAMPAGNE DE TESTSLa 
onstru
tion de l'enfant D est faite de la même façon en inversant le r�le des deuxparents. La règle de priorité de l'enfant S est héritée du parent F et la règle de priorité de
D est héritée du parent M .La �gure 4.4 dé
rit le 
roisement de deux parents. Il s'agit d'un exemple de 10 tâ
hes et 5personnes. Les valeurs de p et q sont respe
tivement 2 et 4. On suppose que la personne 2ne peut faire que les tâ
hes (1, 3, 4, 5, 6, 8) et la personne 4 les tâ
hes (2, 3, 4, 5, 7, 8).

Figure 4.4 � Exemple de 
roisement de deux individusMutation : la mutation d'un individu applique les mêmes 
hangements que dans le
roisement. Deux personnes p et q di�érentes sont 
hoisies, on a�e
te à la personne q(respe
tivement p) les tâ
hes de p (respe
tivement q), si q (respe
tivement p) a les 
ompé-ten
es ave
 un 
oût égal ou moins élevé. Les tâ
hes a�e
tées à p que q ne peut pas faire(ou si le 
oût pour les réaliser est plus élevé) restent à la 
harge de p. En même temps, larègle de priorité est 
hangée aléatoirement.4.3 Campagne de tests4.3.1 Jeux de donnéesDans 
e modèle, les tests ont été menés en utilisant 
inq groupes de données adaptés desinstan
es de la PSPLIB [Kolis
h et al., 1996℄. Pour les quatre premiers groupes, nous avons�xé le nombre de personnes à 5, le nombre de 
ompéten
es à 3 et le taux de disponibilitéde personnes à 95%. Le nombre moyen de tâ
hes ayant une date de d'arrivée est �xé à
20% et le nombre moyen de tâ
hes ayant des dates de �n souhaitée est de 25%. Le nombremoyen de 
ompéten
es maîtrisées par personne est de 75% du nombre total de 
ompéten
esné
essaires.Le premier groupe de données (DS1) n'est autre que les 40 premières instan
es de 30tâ
hes de la PSPLIB. De façon similaire, le deuxième groupe (DS2) est l'adaptation des
40 premières instan
es de 60 tâ
hes. Le troisième groupe (DS3) 
ontient les 40 premièresinstan
es de 90 tâ
hes et le quatrième groupe 
ontient les 40 premières instan
es de 120tâ
hes.Pour générer les dates de disponibilité des tâ
hes, 20% des tâ
hes sont tirées aléatoirement.Nous 
al
ulons les dates de début au plus t�t (ESi) et dates de �n au plus tard (LFi) enutilisant le graphe de pré
éden
e et l'horizon de plani�
ation 
omme date de �n imposée106



4.3. CAMPAGNE DE TESTSdu projet. Au début, la date de disponibilité ri de 
haque tâ
he est égale à sa date dedébut au plut t�t ESi et sa date de �n souhaitée di est égale à sa date de �n au plus tard
LFi. Pour 
haque tâ
he parmi 
elles séle
tionnées, on tire une date de disponibilité dansl'intervalle [ESi,

di−pi+ESi

2 ]. Cette valeur de ri est utilisée pour re
al
uler de nouveau lesdates de début au plus t�t et dates de �n au plus tard en utilisant le graphe de pré
éden
e.Il est à noter que l'attribution d'une date de disponibilité à une tâ
he peut impliquerque d'autres tâ
hes aient des nouvelles dates de disponibilité di�érentes de leur date dedébut au plus t�t. Pour les dates de �n souhaitée, nous pro
édons de la même façon, enséle
tionnant aléatoirement 25% des tâ
hes. Puis, pour 
haque tâ
he séle
tionnée, noustirons aléatoirement une date de �n souhaitée dans l'intervalle [ si+pi+di
2 , di]. On propageégalement 
ette modi�
ation sur le graphe de pré
éden
e pour mettre à jour les dates de�n souhaitée pour des autres tâ
hes éventuelles. Une date de �n souhaitée ou une date dedisponibilité d'une tâ
he n'est pas modi�ée lorsque sa modi�
ation induit une infaisabilitédu problème. Par exemple, si la date de �n souhaitée devient plus petite que la date dedisponibilité de la tâ
he plus sa durée opératoire, le 
hangement sur la date de disponibilitéou sur la date de �n souhaité n'est pas pris en 
ompte.Le 
inquième jeu de données vise à générer des instan
es plus di�
iles en termes detaille de fenêtres d'exé
ution et en termes de disponibilité de personnes. En e�et, nousavons repris les mêmes paramètres que 
eux utilisés pour générer les autres groupes dedonnées à l'ex
eption de taux de disponibilité des personnes que nous avons �xé à 50%au lieu de 95% et les intervalles de date de disponibilité et date de �n souhaitée pour lataâ
he i, qui deviennent respe
tivement [ri, di − pi] et [ri + pi, di]. Nous avons généré unseul groupe de données DS5 à partir des 40 premières instan
es de 30 tâ
hes de la PSPLIBmode simple.4.3.2 Résultats expérimentauxDans 
ette se
tion, nous présentons les résultats expérimentaux permettant d'analyserles performan
es des méthodes de résolution proposées. Les premiers résultats présentésdans 
e paragraphe ont pour obje
tif de 
omparer les solutions obtenues par les algo-rithmes de liste lorsqu'au
un retard n'est toléré (Tmax = 0), i.e la valeur de Q est égale à

0. Ainsi, les dates de �n souhaitée sont 
onsidérées 
omme des dates de �n impératives.Nous présentons dans le tableau 4.1 les résultats de l'heuristique H3. Les résultats desautres heuristiques de type séquentiel ne sont pas présentés vus qu'ils sont moins bonsque H3. Dans 
e tableau, la deuxième 
olonne est 
onstituée par le nombre d'instan
es oùl'heuristique n'a pas trouvé une solution réalisable ; la troisième 
olonne donne la valeurmoyenne des 
oûts des instan
es ayant un Tmax = 0. Dans la dernière 
olonne, le tempsd'exé
ution en se
ondes est indiqué.Les tableaux 4.2 et 4.3 présentent les mêmes résultats obtenus respe
tivement par l'ap-pro
he de résolution globale et la méthode tabou. Les résultats des deux heuristiques deliste H3 et l'appro
he globale ont été menés ave
 la règle EDD, 
ar 
'est 
elle-
i, qui adonné les meilleures résultats. Pour la Re
her
he tabou, les résultats présentés dans 
ettese
tion, n'utilisent pas l'appro
he itérative, il s'agit don
 de la solution de départ de l'ap-pro
he itérative. Après des tests expérimentaux, nous avons limité le nombre d'itérations107



4.3. CAMPAGNE DE TESTSà 150 et la taille de la liste tabou à 20.Ces résultats montrent que les deux heuristiques n'ont pu résoudre au
une instan
e dugroupe de données DS3. Pour les deux autres groupes, l'appro
he globale a résolu plusd'instan
es que l'heuristique H3. La méthode tabou était 
apable de résoudre 24 instan
essur 40 du groupe de données DS3 et 36 du groupe de données DS2. Con
ernant le 
oûtglobal, la méthode tabou a donné des meilleurs résultats par rapport aux deux heuristiques.Tandis que la di�éren
e entre les deux heuristiques en termes de 
oût n'est pas très sig-ni�
ative puisque sur le jeu de données DS1, la méthode H3 est meilleure que l'appro
heglobale et inversement pour le jeu de données DS2. La deuxième 
ampagne de tests e�e
-instan
es # (Tmax > 0 ) 
oût moyen temps(se
)(DS1) 6 340, 38 0, 013(DS2) 32 698, 22 0, 041(DS3) 40 − −Tableau 4.1 � Résultats de l'heuristique H3instan
es # (Tmax > 0 ) 
oût moyen temps(se
)(DS1) 6 354, 57 0, 015(DS2) 29 691, 61 0, 045(DS3) 40 − −Tableau 4.2 � Résultats de l'heuristique globaleinstan
es # (Tmax > 0 ) 
oût moyen temps(se
)(DS1) − 327, 18 1, 321(DS2) 4 549, 78 7, 025(DS3) 16 912, 47 17, 489Tableau 4.3 � Résultats de la Re
her
he taboutuée, est dédiée au 
as bi
ritère : minimiser le Tmax et le 
oût d'a�e
tation global.Dans 
ette partie, nous présentons les résultats des heuristiques et de la méthode tabousur les mêmes instan
es sans 
onsidérer la 
ontrainte de Tmax = 0. Nous nous intéressonssurtout à la moyenne de 
ha
un des deux 
ritères : Tmax et 
oût total. Dans les tableaux4.4, 4.5, et 4.6), on reporte les valeurs du Tmax minimum, moyen et maximum, ainsi quele 
oût global moyen pour 
ha
une des méthodes sur les 5 jeux de données. Les résultatsde 
es tableaux peuvent être résumés 
omme suit :1. La séparation de l'a�e
tation de l'ordonnan
ement est moins e�
a
e que l'appro
heglobale, sur les deux 
ritères. Ainsi, l'appro
he globale domine l'appro
he séquen-tielle ;2. L'usage de la Re
her
he tabou a amélioré les résultats de l'heuristique globale sur lesdeux 
ritères, moyennement en temps de 
al
ul un peu plus important, mais il resteraisonnable. En e�et, pour les jeux de données de 120 tâ
hes, 
e temps est de moinsde 30 se
ondes ; 108



4.3. CAMPAGNE DE TESTS3. une dernière remarque est 
elle de l'amélioration du 
oût d'a�e
tation global obtenupar les heuristiques en 
onsidérant des dates de �n souhaitée et non des dates de �nimpératives. Cela est dû en fait au nombre de 
hoix des personnes possibles. Car dansle 
as des dates de �n impérative, les personnes aptes à réaliser une tâ
he peuvent nepas y être a�e
tées, si leur a�e
tation entraîne un retard de la tâ
he (une infaisabilitédans 
e 
as).instan
es (Min(Tmax) ) Avg(Tmax) Max(Tmax) 
oût moyen temps(se
)(DS1) 0 0, 45 9 367, 271 0, 013(DS2) 0 0, 55 15 637, 025 0, 043(DS3) 0 0, 625 17 959, 25 0, 1(DS4) 0 2, 4 50 1259, 85 0, 204(DS5) 0 9, 053 61 313, 5 0, 03Tableau 4.4 � Résultats de l'heuristique H3instan
es (Min(Tmax) ) Avg(Tmax) Max(Tmax) 
oût moyen temps(se
)(DS1) 0 0, 025 9 259, 625 0.017(DS2) 0 0, 325 8 544, 825 0.048(DS3) 0 0, 45 9 810, 875 0.118(DS4) 0 0, 45 11 1069, 775 0.269(DS5) 0 3, 368 61 285, 131 0, 023Tableau 4.5 � Résultats de l'heuristique globaleinstan
es (Min(Tmax) ) Avg(Tmax) Max(Tmax) 
oût moyen temps(se
)(DS1) 0 0 0 204, 325 1, 25(DS2) 0 0 0 400, 975 6, 626(DS3) 0 0, 25 5 614, 175 15, 976(DS4) 0 0, 3 7 850, 15 29, 23(DS5) 0 0, 892 17 211, 054 1, 479Tableau 4.6 � Résultats de la Re
her
he tabouAnalysons maintenant les performan
es et la 
onvergen
e du NSGA-II vers des solutionsnon stri
tement dominées. Cette analyse est faite en se basant sur la métrique hyper-volume (HV ) introduite dans la se
tion 3.5.6.1. Comme 
ette mesure né
essite un pointde référen
e, qui doit être dominé par toutes les solutions, nous 
al
ulons deux bornessupérieures simples pour 
ha
un des deux 
ritères. Ces bornes supérieures sont utilisées
omme des 
ordonnées du point de référen
e.1. pour 
al
uler une borne supérieure pour le Tmax, nous posons l'horizon maximum duprojet 
omme date de �n impérative du projet. Puis nous déduisons les dates de �nimposée de 
haque tâ
he par propagation des durées sur le graphe de pré
éden
e. Leretard de 
haque tâ
he est 
al
ulé en utilisant sa date de �n imposée 
omme date de�n réelle. Le retard maximum 
al
ulé est une borne supérieure valide de l'instan
e.109



4.3. CAMPAGNE DE TESTS2. pour le 
oût total, on utilise pour 
haque tâ
he la personne 
ompétente pour laréaliser dont le 
oût est le plus élevé.Nous normalisons les points du front de Pareto en divisant la valeur de 
haque 
ritère surla borne supérieure. Le point de référen
e devient le point (1, 1).Nous avons e�e
tué trois types de tests :1. Choix des paramètres de l'algorithme : l'obje
tif de 
es tests est de �xer le nombrede générations, la taille de population, le taux de 
roisement et le taux de mutation.Nos présentons dans le tableau 4.7, des tests, qui ont été e�e
tués sur 12 instan
esde 30 tâ
hes, nous reportons la valeur de l'hypervolume (HV ) engendrée par le frontde Pareto pour les di�érentes 
ombinaisons des taux de 
roisement et mutation. Lenombre de générations, ainsi que la taille de la population, sont �xés respe
tivementà 400 et 100. 
rois(%) mut(%) HV80 1 0,69780 5 0,73380 8 0,75680 10 0,76180 15 0,758100 1 0,691100 5 0,724100 8 0,746100 10 0,746100 15 0,755Tableau 4.7 � Paramétrage du NSGA-IIA partir des expérimentations du tableau 4.7, nous avons �xé le taux de 
roisementà 80% et 
elui de la mutation à 10%.2. Condition d'arrêt : l'obje
tif de 
es tests est surtout de pouvoir �xer un nombred'itérations permettant à l'algorithme de générer les meilleures solutions et d'être,ainsi le plus pro
he possible du front de Pareto optimal. Nous reportons dans letableau 4.8 des tests menés sur les mêmes instan
es que dans le test de paramétrage.Le taux de 
roisement, ainsi que le taux de mutation sont �xés à 80% et 10% (résultatdu tableau 4.7). Dans 
e tableau, nous présentons le front de Pareto après 
haque 50générations en reportant la valeur de l'hypervolume 
orrespondante.Même si NSGA-II 
ontinue pour 
ertaines instan
es, à améliorer les résultats après
400 itérations. Cependant, nous avons 
onstaté que 
es améliorations ne sont passigni�
atives. Ainsi, dans les résultats expérimentaux présentés dans 4.3.1, le 
ritèred'arrêt est �xé à 400 générations.3. Test de stabilité : 
es expérimentations ont pour but de mesurer la stabilité des résul-tats 
al
ulés par le NSGA-II. Nous utilisons les 12 mêmes instan
es, qui ont permis de110



4.3. CAMPAGNE DE TESTSInst 0 50 100 150 200 250 300 350 4001 0,473 0,613 0,658 0,658 0,675 0,698 0,698 0,768 0,7682 0,536 0,783 0,786 0,786 0,797 0,797 0,797 0,797 0,7973 0,624 0,744 0,745 0,801 0,801 0,801 0,801 0,801 0,8014 0,597 0,759 0,759 0,759 0,759 0,759 0,778 0,778 0,7785 0,311 0,734 0,773 0,795 0,795 0,796 0,796 0,805 0,8056 0,354 0,557 0,639 0,681 0,681 0,686 0,693 0,7 0,77 0,672 0,74 0,804 0,804 0,804 0,804 0,804 0,804 0,8048 0,646 0,792 0,792 0,792 0,792 0,792 0,819 0,819 0,8199 0,542 0,827 0,827 0,827 0,83 0,843 0,843 0,843 0,84310 0,53 0,655 0,787 0,787 0,786813 0,787 0,787 0,787 0,78711 0,332 0,405 0,475 0,484 0,49 0,503 0,504 0,504 0,51212 0,545 0,717 0,717 0,717 0,717 0,717 0,717 0,717 0,717Tableau 4.8 � Convergen
e du NSGA-IIreporter les résultats expérimentaux présentés dans les autres tableaux. Pour 
haqueinstan
e, Nous exé
utons le NSGA-II 10 fois et nous reportons les hypervolumes min-imum, moyen et maximum pour 
ha
une d'elles.Comme nous le 
onstatons dans la table 4.9, les résultats obtenus ne nous permettentinst HVMIN
(HVMOY −HVMIN )

HVMOY
(%) HVMOY HVMAX

(HVMAX−HVMOY )
HVMOY

(%)1 0,713 2,588 0,732 0,768 5,0022 0,74 3,529 0,767 0,797 3,9893 0,792 3,690 0,822 0,877 6,6604 0,778 4,439 0,814 0,857 5,2395 0,767 4,372 0,802 0,85 6,0376 0,652 3,176 0,673 0,702 4,3077 0,794 2,182 0,811 0,835 2,9538 0,771 5,972 0,82 0,914 11,5639 0,807 2,922 0,8313 0,848 2,01610 0,681 4,468 0,713 0,787 10,32411 0,472 6,627 0,505 0,5199 2,90212 0,705 4,223 0,736 0,765 3,987Tableau 4.9 � Test de stabilité du NSGA-IIpas de 
on
lure 
lairement sur la stabilité du NSGA-II proposé.Néanmoins une 
ampagne de tests a été menée, étudiant la performan
e de l'algorithmepar rapport à l'appro
he tabou 4.2.2.1. Le tableau 4.10 présente don
 les résultats du
NSGA − II menés sur les 5 jeux de données où la métrique d'hypervolume est utilisée.Dans 
e tableau, la première solution de la méthode tabou est 
al
ulée ave
 les mêmesparamètres générant les résultats du tableau 4.6, alors que pour 
haque itération le nombred'itérations est �xé à 50. Une liste tabou de taille égale à 20 est utiliséeCes résultats montrent une nette domination du NSGA − II par rapport à la méthodetabou. La qualité des solutions est très souvent meilleure et le temps d'exé
ution est beau-111



4.4. CONCLUSION
oup moins élevé lorsqu'on utilise le NSGA − II. Nous remarquons 
ependant que le
NSGA − II donne des résultats moins bons ave
 les instan
es de plus grand nombre detâ
hes. Jeux de données NSGA-II Re
her
he tabou

HV Temps (se
) HV Temps (se
)
DS1 0, 728 17, 494 0, 441 59, 601
DS2 0, 678 52, 875 0, 414 239, 526
DS3 0, 656 135, 314 0, 367 176, 686
DS4 0, 642 247, 38 0, 352 555, 48
DS5 0, 707 23, 334 0, 486 30, 519Tableau 4.10 � Résultats du NSGA-II et de la Re
her
he tabou sur di�érents jeux dedonnées4.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons étudié un modèle de gestion de projet à 
ontraintes deressour
e multi-
ompéten
es. Comme pour le 
as de gestion de projets multi-
ompéten
espréemptif étudié en Chapitre III, 
e modèle était dé�ni 
onjointement ave
 des experts degestion de projets d'informatique auprès de la so
iété Néréide. Nous avons proposé unemodélisation linéaire à variables mixtes, qui peut être utilisée pour résoudre des instan
esde petite taille.Dans un deuxième temps, nous avons développé des méthodes heuristiques pour ré-soudre 
e problème. Ces heuristiques ont été utilisées pour générer une seule solution dufront de Pareto, notamment les deux points extrêmes du front. Elle peuvent être utiliséespour générer l'ensemble des solutions non-dominées. Vues les limites des heuristiques deliste, nous nous sommes logiquement orientés vers une étude des problèmes d'optimisa-tion bi
ritère. Notre obje
tif est don
 de développer des appro
hes, qui nous permettentd'énumérer les fronts de Pareto. Ainsi, nous avons proposé un algorithme génétique de type

NSGA− II, que nous avons 
omparé ave
 une Re
her
he tabou où l'appro
he 
onsidéréeest l'ǫ− contrainte. Les résultats expérimentaux montrent l'e�
a
ité du NSGA− II parrapport à la Re
her
he tabou.Dans le 
adre de 
ette thèse, des travaux ont été intégrés au progi
iel de gestion intégréeOFBiz. Nous présentons dans le 
hapitre suivant, les di�érentes réalisations, qui ont étéintégrées à OFBiz.
112



Chapitre 5Implémentation logi
ielleDans 
e 
hapitre, nous allons présenter l'implémentation des di�érentes méthodes etmodèles que nous avons étudiés durant 
ette thèse. Nous abordons les points suivants :1. Le modèle de gestion de projet existant,2. Les te
hnologies et outils utilisés,3. Modules intégrés sur OFBiz.5.1 Modèle de gestion de projet existantLe début : les premières ré�exions sur l'intégration d'un module de gestion de pro-jet au sein d'OFBiz ont eu lieu vers le début mars 2007. Le premier Jira 1 
réé pour
et obje
tif date du 08 Mars 2007. Une dis
ussion autour de 
e sujet est disponible i
ihttps ://issues.apa
he.org/jira/browse/OFBIZ-796.Parmi les obje
tifs initiaux annon
és par la 
ommunauté on trouve :1. la simpli
ité de le plani�
ation et l'organisation du projet,2. traitement de demandes d'une façon meilleure,3. rajout de la possibilité d'intégration transparente ave
 la fa
turation,4. et
.Modèle de données : le modèle se base prin
ipalement sur les entités suivantes : projet,phase, tâ
he, 
ompéten
e, ressour
e. Il y a d'autres entités pour la dé
laration du tempspassé par ressour
e.Un projet dans OFBiz est dé
oupé en plusieurs phases. Chaque phase 
ontient une ouplusieurs tâ
hes. Il y a des relations de pré
éden
e de type (�n-début) entre les tâ
hes.Une tâ
he est modélisée 
omme suit :� Une tâ
he peut être asso
iée à une ou plusieurs 
ompéten
es ave
 une durée et unnombre de personnes. La durée d'une tâ
he est la somme des durées de 
es 
ompé-ten
es divisée sur le nombre de personnes.1. un système de gestion et de suivi de projets113



5.1. MODÈLE DE GESTION DE PROJET EXISTANT� S'il n' y a pas de 
ompéten
e asso
iée à la tâ
he, une durée de 24 heures est utiliséelors de la plani�
ation d'un projet.� Une tâ
he doit appartenir à une phase.Dans le modèle, on peut asso
ier des ressour
es au projet ou à une tâ
he. Les ressour
esasso
iées à une tâ
he sont utiles lors de la saisie du temps réel passé sur la tâ
he. Il n'y a pasde 
ontraintes de 
ompéten
es lors de l'asso
iation. La �gure 5.1, présente un diagramme de
lasses représentant le modèle de gestion de projet multi-
ompéten
es. Notons que les nomsdes 
lasses, ne 
orrespondent pas for
ément aux même noms dans OFBiz. Par exemple les
lasses Proje
t, Task, Phase 
orrespondent à l'entité WorkE�ort dans OFBiz, et sedistinguent par l'attribut workE�ortTypeId. La 
lasse Proje
tPeriodi
ity a été rajoutéea�n de pouvoir utiliser plusieurs périodi
ités (heure, jour, et
.), selon la taille ou nature duprojet. L'attribut proje
tPeriodi
ityId a été don
 rajouté à la 
lasse Proje
t. Dans la 
lasseTask, on a un nouveau attribut a�n de dé�nir si une tâ
he est préemptive ou non.

Figure 5.1 � Diagramme de 
lasse pour un projet multi-
ompéten
esPlani�
ation : il existe déjà un servi
e qui fait la plani�
ation des tâ
hes de projets quiprend en 
ompte les relations de pré
éden
e et les durées de 
haque tâ
he. Les 
ontraintesde ressour
es ou de 
ompéten
e ne sont pas 
onsidérées. La plani�
ation se base sur leshypothèses suivantes :� une journée de travail est de 8H,� une semaine est de 40 heures et 5 jours,� l'ordre d'exé
ution respe
te les relations de pré
éden
e,� la date de début du projet est la date du jour,� la durée par défaut d'une tâ
he est de 3 jours (24 heures).114



5.2. TECHNOLOGIES UTILISÉESLe tableau 5.1 donne les prin
ipaux points de di�éren
e entre le modèle existant et lemodèle multi-
ompéten
es préemptif étudié en 
hapitre III.Existant Modèle multi-
ompéten
es préemp-tifPlusieurs personnes partâ
he/
ompéten
e Une seule personne partâ
he/
ompéten
eLes 
ompéten
es s'exé
utent l'uneaprès l'autre (
ar le temps des 
om-péten
es est additionné ) Il s'exé
utent parallèlement et si lapréemption est autorisée la syn
hro-nisation est obligatoireL'a�e
tation des ressour
es est in-dépendante des 
ompéten
es né
es-saires Les ressour
es doivent satisfaire les
ompéten
es de la tâ
hePas d'ordonnan
ement, seulementune plani�
ation Des algorithmes d'ordonnan
ementsont implémentésPas de prise en 
onsidération dedisponibilité des ressour
es Prise en 
ompte d'indisponibilitédes ressour
esPas de préemption lors de la plani-�
ation On peut avoir des mor
eaux detâ
he/
omp si 
'est autoriséeL'unité de mesure de temps estl'heure I
i on peut la 
on�gurer (heure,demi journée, journée, et
.)Tableau 5.1 � Modèle existant vs le modèle multi-
ompéten
es préemptif
Nouvelles 
lasses pour l'ordonnan
ement : A�n de pouvoir tra
er l'historiquede l'exé
ution d'un algorithme d'ordonnan
ement, nous avons besoin d'une table (Msp-spS
hedule) dans la base de données qui pour 
haque lan
ement d'un algorithme d'or-donnan
ement, enregistre l'identi�ant de 
ette exé
ution, les valeurs de 
haque 
ritère(proje
tDuration, maxAssignChg (le 
as réa
tif)), la faisabilité de la solution 
al
ulée (is-Feasible). Ave
 
haque ordonnan
ement, on asso
ie le planning 
al
ulé (Table (Proje
tPro-posedPlanning)). Dans le 
as réa
tif, 
haque solution dans le front de Pareto 
orrespondà un ordonnan
ement. La �gure 5.2 présente le diagramme de 
lasses 
orrespondant àl'ordonnan
ement.5.2 Te
hnologies utiliséesMis à part le développement des algorithmes pour l'extra
tion des résultats qui a étéréalisé en Java, les te
hnologies et outils utilisés pour le développement ou l'intégrationdes modèles d'ordonnan
ement proposés i
i sont prin
ipalement les te
hnologies utiliséesen OFBiz en plus de l'utilisation du moteur de règles Drools.115



5.2. TECHNOLOGIES UTILISÉES

Figure 5.2 � Diagramme de 
lasses pour l'ordonnan
ement d'un projet multi-
ompéten
es5.2.1 Outils de développement OFBizOFBiz, d'un point de vue de développement, est un framework te
hnique et fon
tionnel.Il est fon
tionnel du fait de vastes modules fon
tionnels qu'il intègre par défaut (la gestiondes a
teurs, la gestion de sto
k, le 
ommer
e éle
tronique et la gestion des points de vente,et
. ). D'un 
oté, OFBiz propose un environnement te
hnique très puissant qui permet laréalisation des nouveaux 
omposants ou la personnalisation des 
omposants existants. Leframework te
hnique d'OFBiz est divisé en trois parties prin
ipales :1. moteur d'entités : le modèle de données en OFBiz est basé sur le modèle relationnel del'ouvrage The Data Model Resour
e Book [Silverston, 2011℄. Le framework o�re unegestion de base de données indépendante du système de gestion de base de donnéesutilisé (Ora
le, Postgres, et
.). Cette gestion est mise à disposition du développeurvia l'utilisation des �
hiers .xml pour la modélisation de la base (
réation des tables,des relations entre tables, modi�
ations sur la stru
ture de la base, et
.) et via deslibrairies java pour a

éder aux données indépendamment de système de base dedonnées.2. moteur de servi
es : les traitements de données se font via un moteur de servi
esintégré. Les traitement peuvent être réalisés en utilisant un min-langage spé
i�que àOFBiz ou en développement en Java ou Groovy.3. moteur d'a�
hage : l'interfa
e graphique d'OFbiz est réalisée à l'aide des �
hiers.xml qui se traduisent par le moteur de rendu de widgets (é
rans, formes, menus) au
ode Html 
orrespondant. Autre outils peuvent être utilisés pour réaliser des é
rans,notamment le FreeMarker Template Language (FTL).116



5.2. TECHNOLOGIES UTILISÉES5.2.2 Moteur de règles :Un moteur de règles est un outil issu de l'appli
ation de l'intelligen
e arti�
ielle sur lagestion des règles de métier. Le prin
ipe des moteurs de règles est : on dé�nit d'une partun ensemble de règles (
orrespondant généralement à la logique d'un métier), et d'autrepart, un ensemble de faits. L'appli
ation de 
es règles sur 
es faits, permet de déduire oùinférer de nouveaux faits. Sur les nouveaux faits, les règles peuvent s'appliquer de nouveauet ainsi de suite, jusqu'à 
e qu'il n'existe plus de règles appli
ables. L'inféren
e des faitsse fait en utilisant un algorithme d'inféren
e, 
omme par exemple l'algorithme Rete [Zhouet al., 2008℄.Le moteur de règles que nous avons utilisé est 
elui de JBoss. Il s'agit de Drools. Le 
hoixa été restreint par la li
en
e et la fa
ilité d'intégration à OFBiz. Drools est sous la li
en
eApa
he, on peut don
 l'utiliser sans problème de li
en
e. D'autre part Drools est é
rit enjava 
e qui fa
ilitera aussi son intégration à OFBiz. L'algorithme d'inféren
e utilisé à Droolsest le ReteOO [Zhou et al., 2008℄. Il s'agit d'une version orientée objet de l'algorithme Rete.L'idée initiale d'utiliser un moteur de règles, était entre autres de pouvoir exprimer des
ontraintes du problème sous forme des règles. Ce
i permettra d'avoir à la fois :1. la �exibilité des 
ontraintes, i.e. on peut rajouter ou supprimer des règles sans 
hangerla stru
ture du problème et sans même avoir besoin de re-
ompiler le 
ode, 
ar 
esrègles sont sto
kées dans des �
hiers texte (.drl ou .xml).2. un autre avantage est la fa
ilité de 
ompréhension de 
es règles. Car on peut utiliserun langage spé
i�que au métier (Domain Spe
i�
 Language (DSL)) qui utilise laterminologie du métier, 
e qui permet aux 
onsultants fon
tionnels par exemple, de
omprendre fa
ilement les règles et même les modi�er ou 
réer des nouvelles règles.Malgré 
es avantages, les problèmes que nous voulons résoudre sont des problèmes NP-di�
ile, dont la résolution né
essite des algorithmes et des 
al
uls souvent 
ompliqués et
oûteux en temps. On s'est intéressé d'abord à proposer des méthodes de résolution puisnous avons pro
édé à les implémenter en Java dans un premier temps. Dans un deuxièmetemps, nous nous sommes intéressés à voir si une implémentation par Drools est possibleou même béné�que.5.2.2.1 Première appro
heLa première appro
he que nous avons adoptée est d'utiliser le moteur de règles Droolspour implémenter 
ertaine logique des algorithmes d'ordonnan
ement proposés. Cette ap-pro
he a été utilisée pour implémenter l'algorithme PAPSS présenté en 3.4.1. On l'a utiliséeaussi pour implémenter un algorithme d'ordonnan
ement des tâ
hes sur une seule personne.Ce dernier algorithme est utilisé a
tuellement à Néréide pour plani�er les tâ
hes par per-sonne.Un in
onvénient majeur pour utiliser Drools est l'obligation d'utiliser des objets et nepas pouvoir utiliser des types de données primitives. Cela a un impa
t important sur le117



5.2. TECHNOLOGIES UTILISÉEStemps d'exé
ution des règles. Par 
onséquent, la version de l'algorithme en utilisant Droolsétait plus 
oûteuse en termes de temps que la version implémentée en 
ode java 
lassique.Les résultats restent identiques dans les deux implémentations.5.2.2.2 Deuxième appro
he (Drools Planner)Heureusement, la 
ommunauté de Drools a un framework dédié à la plani�
ation. Ceframework appelé Drools Planner est un framework de métaheuristiques. Notamment -aumoins pour le moment- une re
her
he tabou. D'ailleurs, plusieurs problèmes sont implémen-tés en Drools Planner, 
itons par exemple : le problème de rotation des shifts ( Employeeshift rostering), problème de plani�
ation dans le domaine d'édu
ation (plani�
ations desleçons, des 
ours, des examens, et
. ), problème de tournée de véhi
ules, et
.L'idée de la méthode tabou implémentée en Drools est le suivant :1. avoir une solution initiale ave
 un 
odage dire
t,2. dé�nir des mouvements ou utiliser les mouvements par défaut (é
hange entre deuxattributs de la solution)3. deux s
ores sont utilisés pour évaluer une solution :(a) hard s
ore (pour les 
ontraintes dures) : le 
ritère prin
ipal à optimiser, et engénéral, on 
her
he à avoir une valeur de 0 si le but est d'avoir des solutionssans au
une 
ontrainte dure violée.(b) soft s
ore (pour les 
ontraintes non dures ou les 
ritères à optimiser) : 
ettefon
tion est 
onsidérée, si deux solutions ont la même valeur en termes du pre-mier 
ritère. Son usage 
orrespond naturellement à une fon
tion obje
tif dansun problème d'optimisation mono
ritère.Des règles sont utilisées pour 
al
uler 
es s
ores. L'implémentation de 
es règlesdépend du problème. Souvent, un poids est asso
ié à 
haque 
ontrainte violée etla somme de 
es valeurs (poids) est 
al
ulée. Si les 
ontraintes doivent toutes êtrerespe
tées, le même poids peut être asso
ié à toutes les 
ontraintes.Le 
al
ul des s
ores peut se faire d'une façon simple, i.e. véri�er toutes les 
ontraintesviolées pour les 
ontraintes dures et 
al
uler la valeur totale des 
ontraintes légères.Cette méthode peut être 
oûteuse selon le problème. Un autre mé
anisme, qui estutilisable, est 
elui de 
al
ul in
rémental qui permet d'induire le s
ore d'une solutionrésultant d'un mouvement e�e
tué sur une autre solution pour laquelle le s
ore est
onnue. Cette dernière méthode est plus e�
a
e, surtout si le 
odage des solutionsest dire
t.A
tuellement, nous avons implémenté la méthode Tabou du problème MSRMST enutilisant Drools planner. Nous n'avons pas utilisé un 
odage dire
t, 
e qui est le plusadapté à la philosophie de Drools planner. Cela dû au nature du problème qui est très
ombinatoire et le passage par un 
odage dire
t peut 
oûter beau
oup de temps en explorantdes solutions non réalisables. Ce
i dit, il serait intéressant de mener une étude expérimentalepour 
on�rmer la dominan
e du 
odage dire
t par rapport au 
odage indire
t.118



5.3. MODULES INTÉGRÉS À OFBIZ5.3 Modules intégrés à OFBizDans 
ette partie, nous présentons les di�érentes réalisations liées à la gestion et plan-i�
ation de projet qui ont fait l'objet de notre étude durant 
ette thèse.5.3.1 Add-on de plani�
ation par personneLes habitudes quotidiennes de Néréide en matière de gestion de projet 
onsistent àa�e
ter des tâ
hes par personne et puis laisser la personne gérer le séquen
ement de sestâ
hes selon leur priorité. Cette priorité est dé�nie par le responsable du projet ou parla personne 
réatri
e de la tâ
he. Nous avons intégré un algorithme de séquen
ement destâ
hes par personne qui prend en 
ompte les 
réneaux de disponibilité de la personne, lapriorité des tâ
hes, les durées et les relations de pré
éden
e. L'algorithme peut plani�ertoutes les tâ
hes du projet ou d'une phase du projet a�e
tées à une personne. Dans 
e
as, les tâ
hes à plani�er peuvent avoir des prédé
esseurs qui n'appartiennent pas à lamême personne ou à la même phase. Pour prendre en 
onsidération 
es 
ontraintes depré
éden
es, pour 
haque tâ
he, nous introduisons une date de disponibilité égale à ladate de �n maximum de 
es prédé
esseurs, même si elles n'appartiennent pas à la mêmepersonne ou ni à la même phase.Dans 
ette méthode, nous utilisons des règles de mise à jour des priorités. Ces règlessont basées essentiellement sur le temps d'attente des tâ
hes pour être plani�ées. Desrègles implémentées en Drools sont utilisées pour réévaluer la priorité d'une tâ
he selon 
e
ritère.Cet add-on est mis en produ
tion sur le système d'information de Néréide. Les dé-tails de la méthode dé
rite 
i-dessus sont bien expliqués dans l'add-on sTaskful�llMngmt(http ://addons.neogia.org/addons-12.04/sTaskful�llMngmt/) dans le �
hierHELP_ADDON_sTaskful�llMngmt_FR.xml sur le dossier helpdata.5.3.2 Add-ons implémentant le modèle PMSPSPDeux méthodes de résolution pour le 
as prédi
tif ont été intégrées via des add-ons. Ils'agit de l'heuristique de liste (
f Se
tion 3.4.1) et la méthode tabou à 
odage hérité (
fSe
tion 3.4.3.2). Ainsi la méthode NSGA − II pour le 
as réa
tif (
f Se
tion 3.5) est en
ours d'intégration à OFBiz. Les add-onsqui intègrent 
es méthodes ainsi que les interfa
esgraphiques et modèle de données né
essaires sont :1. proje
tPeriodMgr (http ://addons.neogia.org/addons-dev/proje
tPeriodMgr/) :dans 
et add-on, on trouve le 
ode java né
essaire pour 
onvertir un horizon de plan-i�
ation dont la date de début et date de �n sont 
onnues. Ces dates sont donnéessous forme des instants de l'horizon de plani�
ation dis
rétisé en périodes de mêmelongueur. La périodi
ité peut être de l'é
helle heure, demi-journée ou en
ore journée.les fon
tions prin
ipales sont :(a) 
al
uler le numéro de la période dont une date donnée fait partie119



5.3. MODULES INTÉGRÉS À OFBIZ(b) 
al
uler la date de début et de �n à partir du numéro de la période(
) 
al
uler la période pré
édente (suivante) d'une période donnée2. mspsMapping (http ://addons.neogia.org/addons-dev/mspsMapping/) : L'obje
tifde 
et add-on est de faire un interfa
e entre la base de données et les 
lasses java dumodèle. Les fon
tions prin
ipales sont :(a) le
ture des données d'un projet à partir de la base de données via des servi
esjava(b) alimenter les 
lasses java utilisées dans les algorithmes d'ordonnan
ement à par-tir de 
es données en utilisant le premier add-on pour transformer les dates àdes périodes.(
) ré
upérer les résultats de l'ordonnan
ement et les transformer à une stru
turede données qui 
orrespond au modèle de base de données(d) Appliquer les modi�
ations né
essaires induites par le résultat de l'ordonnan
e-ment sur la base de données.3. mspspAlgo (http ://addons.neogia.org/addons-dev/MSPSPMgr/) : dans 
et add-on, nous avons migré le 
ode java et stru
tures de données que nous avons utiliséspour la mise en ÷uvre des algorithmes 
on
ernés. Cette migration a entrainé des foisquelques petites modi�
ations sur le 
ode original ou le rajout de 
ode supplémentaire(par exemple, pour utiliser des logs).Dans 
ette add-on, nous avons aussi l'interfa
e graphique du modèle de gestionde projet multi-
ompéten
es étudié. Dans la Figure 5.3, nous avons une portlet per-mettant de plani�er un projet en séle
tionnant entre les deux méthodes (heuristiqueou tabou). Puis, selon le 
hoix de la méthode, on peut 
hoisir des paramètres. Parexemple, dans le 
as de la méthode tabou, on peut 
hoisir entre trois 
ritères d'ar-rêt (nombre d'itérations, nombre d'itérations sans améliorations, limite de temps).Dans le 
as de l'algorithme heuristique on peut 
hoisir une règle de priorité parmi unensemble de règles.

Figure 5.3 � Portlet pour plani�er un projet PMSPSP120



5.3. MODULES INTÉGRÉS À OFBIZLes résultats de l'appli
ation d'un algorithme d'ordonnan
ement sur un projet sontprésentés de la façon suivante :1. un enregistrement dans une table de la base de données est sto
ké pour 
haqueexé
ution de l'algorithme, et est a�
hé dans la portlet à droit en haut 
omme présentédans la Figure 5.4. Cet enregistrement a�
he l'identi�ant de l'exé
ution, la date dedébut de plani�
ation, la faisabilité de l'ordonnan
ement, la date de début et de �nde projet proposées par l'ordonnan
ement

Figure 5.4 � Portlets d'a�
hage de résultats2. la portlet en dessous, a�
he la répartition proposée des 
harges entre les ressour
es(
f Figure 5.3)
Figure 5.5 � Portlet d'a�
hage du planning des a
tivités3. la portlet d'après (
harges non plani�ées), a�
he les 
harges restantes à plani�er par
ompéten
e. Ce portlet 
ontient des informations indiquant la non faisabilité de l'or-donnan
ement. Dans 
e 
as, nous a�
hons les tâ
hes/
ompéten
es que l'algorithmen'a pas pu pla
er. La dernière portlet a�
he le détail de 
harges non plani�ées partâ
he/
ompéten
e4. le détail de planning est a�
hé dans une autre portlet sur la même page (
f Figure5.5). Dans 
ette portlet, on trouve le nom de la tâ
he, le nom de la 
ompéten
e, lapersonne a�e
tée (a
teur) et la date de début et de �n du 
réneau d'exé
ution.5. mspspRea
tive (http ://addons.neogia.org/addons-dev/mspspRea
tive/) 
et add-on se base sur 
eux présentés 
i-dessus. Son obje
tif est d'apporter les modi�
ationssur le modèle de données né
essaires pour le 
as réa
tif, rajouter des servi
es de le
turede données d'un projet en 
ours d'exé
ution, fournir l'interfa
e graphique permettantde lan
er et exploiter les résultats de l'algorithme NSGA-II présenté dans la Se
tion3.5, et intégrer le 
ode de 
ette algorithme dans OFBiz. La �gure 5.7 présente la121



5.4. CONCLUSION
Figure 5.6 � Portlet de répartition des heures par personne

Figure 5.7 � Portlet de paramétrage de l'algorithme NSGA-II réa
tifportlet utilisée pour lan
er la méthode NSGA-II proposée pour l'ordonnan
ement.Les autres portlets présentant les résultats sont les mêmes que 
elles présentées 
i-dessus pour le 
as prédi
tif. La seule di�éren
e est que le lan
ement de 
ette méthodegénère autant de plannings que de solutions dans le front de Pareto. L'utilisateurpeut a�
her 
haque planning, ou simplement 
onsulter les valeurs des deux 
ritèresde 
haque planning proposé. Puis un seul planning sera validé.5.4 Con
lusionUn modèle de base de données basé sur 
elui existant déjà en OFBiz a été développé.Des interfa
es graphiques pour 
ertaines méthodes ont été aussi réalisés.Di�érentes méthodes ont été intégrées au framework OFBiz via des add-ons. Nous avonsainsi utilisé le moteur de règles Drools pour implémenter 
ertains méthodes.
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Con
lusion générale et perspe
tivesNos travaux, durant 
ette thèse, ont porté sur des problématiques de gestion de projets à
ontraintes de personnel multi-
ompéten
es. Deux problèmes d'ordonnan
ement de projetsmulti-
ompéten
es originaux ont été étudiés.Dans le premier problème (PMSPSP), nous avons étudié un modèle de gestion de pro-jet multi-
ompéten
es qui prend en 
onsidération la préemption de 
ertaines tâ
hes et lasyn
hronisation des 
ompéten
es d'une tâ
he au début de son exé
ution. Outre 
es deux
ara
téristiques, nous 
onsidérons une 
harge qui peut être di�érente par 
ompéten
e etnous imposons l'exé
ution d'une 
ompéten
e d'une tâ
he par une unique personne. A notre
onnaissan
e, 
es spé
i�
ités distinguent 
e modèle des modèles d'ordonnan
ement de pro-jets 
lassiques. Dans un 
adre global, nous 
her
hons à proposer une solution de basee�
a
e en optimisant la date de �n de projet. Il s'agit de dé�nir un planning prédi
tif.Nous avons étudié le 
as réa
tif (dynamique), où un planning en 
ours doit être ajustésuite à des perturbations imprévues. Dans 
e dernier 
as, un problème bi
ritère est étudié.Dans un deuxième temps, nous nous sommes intéressés à un modèle (MSRMST ) danslequel, nous 
onsidérons une seule 
ompéten
e par tâ
he et une seule personne par tâ
he etpar 
ompéten
e. La notion de préemption a été modi�ée par rapport au premier modèle :nous 
onsidérons i
i, qu'au
une tâ
he ne peut être interrompue sauf si la personne en 
hargede son exé
ution n'est pas disponible (
ongés, formation, intervention sur un autre projet).D'autres 
ontraintes ont été prises en 
onsidération. Il s'agit de dates de disponibilité et de�n souhaitée pour les tâ
hes. De même, les 
oûts de réalisation ont été 
onsidérés pour 
edeuxième modèle. Ainsi, l'exer
i
e d'une 
ompéten
e par une personne pendant une unitéde temps est asso
ié à un 
oût. Nous 
her
hons à trouver l'ensemble de solutions réalisablesoptimisant à la fois le retard maximum Tmax et le 
oût global du projet. Ce 
oût peutmodéliser soit un 
oût �nan
ier soit l'a�nité des personnes à exer
er une 
ompéten
e. Anotre 
onnaissan
e, les problèmes d'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es prenanten 
ompte plusieurs 
ritères ont été très peu abordés dans la littérature.Nous avons don
 dé�ni formellement les deux modèles rappelés 
i-dessus. Ensuite, nousavons établi une étude bibliographique a�n d'identi�er les problèmes de la littérature 
on-nexes aux deux 
as étudiés. 123



CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVESL'étude du premier modèle, nous a amenés à proposer un programme mathématiquelinéaire à variables mixtes dont l'utilisation a permis, entre autres, de mesurer la perfor-man
e de 
ertaines méthodes appro
hées sur des instan
es de petite taille. Par la suite,nous avons proposé des bornes inférieures de la durée du projet. Ces bornes inférieuresont été également utilisées pour mesurer les performan
es des méthodes appro
hées surdes instan
es de taille plus importante. Comme méthodes de résolution appro
hées, uneheuristique de liste basée sur des règles de priorité a été proposée dans un premier temps.Dans un se
ond temps, nous avons élargi l'ensemble de solutions en proposant des méta-heuristiques qui sont des algorithmes de type "Re
her
he tabou" et des algorithmes à basede population "Algorithmes génétiques". Trois re
her
hes tabou à 
odage indire
t et troisalgorithmes génétiques ont été développés. Ensuite, une méthode Tabou à 
odage dire
ta été proposée. Une étude expérimentale a été menée a�n de �xer les paramètres né
es-saires pour 
haque méthode et ensuite étudier leurs performan
es. Ces expérimentationsont montré l'e�
a
ité des méthodes Tabou à 
odage indire
t par rapport aux algorithmesgénétiques. Cependant, la méthode Tabou à 
odage dire
t n'était pas assez performantepar rapport aux méthodes développées utilisant un 
odage indire
t.Ces travaux ont fait l'objet des 
ommuni
ations suivantes : [Dhib et al., 2010℄, [Dhibet al., 2011
℄, [Dhib et al., 2011b℄, [Dhib et al., 2011a℄.La deuxième partie de 
e 
hapitre a été 
onsa
rée à l'étude du 
as dynamique du pro-blème d'ordonnan
ement PMSPSP. Nous avons proposé un modèle bi
ritère où l'un desobje
tifs est de minimiser le nombre maximum de 
hangements d'a�e
tation des personnessuite à la prise en 
ompte des aléas. Ensuite, un modèle mathématique linéaire à variablesmixtes a été proposé. Intégré à une appro
he ǫ−
ontrainte, 
e modèle a été utilisé pourl'énumération du front de Pareto pour des instan
es de petite taille. Un algorithme géné-tique de type NSGA-II a été également proposé pour approximer le front de Pareto. Nousavons 
omparé les résultats de 
ette méthode ave
 les solutions exa
tes pour des instan
esde petite taille. Une étude de performan
e de NSGA-II sur d'autres instan
es a été réaliséeen utilisant la métrique de performan
e hypervolume.Le deuxième modèle d'ordonnan
ement de projet à 
ontraintes de personnel multi-
ompéten
es a été abordé dans le 
hapitre IV. Pour 
e modèle, nous avons proposé desheuristiques a�n de résoudre 
e problème en 
her
hant une seule solution minimisant le
oût d'a�e
tation global et dont le retard maximum est inférieur à une valeur Q. L'obje
tifi
i était prin
ipalement d'analyser la pertinen
e des règles de séquen
ement et d'a�e
ta-tion. Bien entendu, 
es heuristiques de liste peuvent être appliquées pour énumérer le frontde Pareto selon l'appro
he ǫ−
ontrainte. Un algorithme génétique de type NSGA − II aété proposé pour l'approximation du front de Pareto. Plusieurs expérimentations ont étémenées a�n de �xer les di�érents paramètres de 
ette méthode. Nos 
ompagnes de testsont montré l'e�
a
ité de l'algorithme basé sur NSGA-II.Ces travaux ont fait l'objet des 
ommuni
ations suivantes : [Dhib et al., 2012a℄, [Dhib et al.,2012b℄. 124



CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVESCe travail de thèse a été réalisé dans le 
adre d'une 
onvention CIFRE. Ainsi, la dernièrepartie de 
e manus
rit est dédiée à la mise en ÷uvre pratique des résultats de nos re
her
hespour le problème PMSPSP. L'heuristique de liste et une re
her
he Tabou permettant de
al
uler un ordonnan
ement prédi
tif, sont intégrées au sein de l'ERP OFBiz de la so
iétéNéréide. De même, pour l'élaboration d'un planning réa
tif l'algorithme NSGA − II aété également implémenté dans le logi
iel. L'intégration au logi
iel libre des autres travauxréalisés durant 
ette thèse est en 
ours de réalisation.Les perspe
tives de re
her
he qui dé
oulent de 
e travail sont nombreuses. A 
ourtet à moyen terme, nous envisageons de poursuivre nos études relatives aux problèmesd'ordonnan
ement de projet multi-
ompéten
es. A très 
ourt terme et d'un point de vuete
hnique, il serait intéressant d'améliorer les bornes inférieures, en parti
ulier, 
elles ditesdestru
tives proposées pour le 
as PMSPSP. En e�et, nous pensons que si le 
al
ul desparties obligatoires et des marges libres prennent en 
onsidération le fait que 
haque 
om-péten
e doit être réalisée par la même personne et/ou les personnes a�e
tées à la mêmetâ
he doivent être di�érentes, 
ela pourrait 
onduire à une amélioration signi�
ative dela qualité de 
es bornes. Par la suite, nous envisageons de développer d'autres méthodesexa
tes de type Pro
édure par Séparation et Evaluation où 
es bornes inférieures peuventêtre utilisées. Cela nous permettrait de résoudre optimalement quelques instan
es réellesdont la taille est de l'ordre d'une trentaine de tâ
hes ave
 une dizaine d'employés. Un autreavantage de développer une telle pro
édure, est de pouvoir énumérer le front de Paretosans avoir re
ours à une appro
he de type ǫ−
ontrainte.Il serait également intéressant de mener d'autres 
ampagnes de tests pour évaluer lesperforman
es de l'algorithme NSGA−II proposé pour la résolution du problème d'ordon-nan
ement de projet à ressour
es multi-
ompéten
es et tâ
hes mono-
ompéten
e (MSRMS-T). Cette étude peut se faire en 
omparant NSGA− II ave
 l'algorithme SPEA2 proposépour la résolution des problèmes d'ordonnan
ement de projets multi-
ritères [Ballestín etBlan
o, 2011℄.De même, il n'a pas é
happé au le
teur que le 
odage utilisé dans les métaheuristiquesproposées pour résoudre le premier modèle (
hapitre III) est di�érent de 
elui utilisé pourrésoudre le se
ond problème (Chapitre IV). Par 
onséquent, nous envisageons de reprendre
haque métaheuristique ave
 
es di�érents 
odages et d'e�e
tuer une nouvelle étude ex-périmentale. Cette nouvelle étude expérimentale nous permettra d'analyser plus �nementl'impa
t du 
hoix de 
odage pour la résolution du problème 
onsidéré.Comme méthodes appro
hées, nous pensons dans un avenir pro
he développer une mé-thode de voisinage hybride de type Matheuristique faisant ainsi intervenir les programmeslinéaires et les métaheuristiques proposées dans 
e manus
rit [Della Cro
e et al., 2011℄. Demême, une autre méthode hybride faisant appel à la programmation par 
ontrainte et laprogrammation linéaire pourrait être envisagée [Demassey, 2003℄.A moyen terme, d'autres modèles dé
oulant dire
tement de notre travail de thèse méri-teraient d'être approfondis. En premier lieu, nous pouvons envisager d'étudier le 
as réa
tifdu se
ond modèle, où un 
ritère supplémentaire pourrait être 
onsidéré : la minimisation dunombre maximum de 
hangements d'a�e
tation. C'est l'un des 
ritères identi�és 
onjoin-tement ave
 les experts de gestion de projet. Ce 
ritère n'a pour l'instant pas été 
onsidéré125



CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVESpour 
e modèle.Dans un se
ond temps, 
omme seules les appro
hes réa
tives ont été 
onsidérées dansnotre étude, il serait don
 intéressant d'étudier les appro
hes pro-a
tives [Billaut et al.,2010℄. En e�et, dans un environnement réel, des informations sur les types d'aléas et leurprobabilité d'o

urren
e peuvent être identi�ées en se basant sur l'historique des a
tivitésde l'entreprise. Par 
onséquent, d'autres méthodes robustes peuvent être développées ens'inspirant de nos appro
hes de résolution.Un modèle parti
ulièrement intéressant qui pourra faire l'objet d'une étude approfondieest 
elui de la résolution d'un problème d'ordonnan
ement dans un environnement multi-projets. Il est à noter que si un seul 
ritère est 
onsidéré, les méthodes de résolutionproposées dans 
e manus
rit sont fa
ilement adaptables. Dans le 
as multiobje
tif, uneattention parti
ulière sera donnée au 
as du problème d'ordonnan
ement de projet multi-a
teurs (Multi-agent s
heduling problem) [Agnetis et al., 2004℄ et [Soukhal, 2012℄. Là en
ore,il s'agit d'une nouvelle 
lasse de problèmes d'ordonnan
ement multi
ritères où 
haque 
hefde projet (
haque projet) dé�nit son propre 
ritère à optimiser. Des solutions de meilleurs
ompromis doivent être trouvées entre les 
ritères des di�érents projets et un 
ritère global,appliqués à l'ensemble des tâ
hes à réaliser.
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Annexe ADéroulement de l'heuristique PAPSSet rédu
tion d'une instan
e MSPSPà une instan
e PMSPSP
A.1 Déroulement de l'heuristique PAPSSDans 
ette se
tion, on déroule l'algorithme PAPSS sur un exemple de 4 tâ
hes, 2personnes et 2 
ompéten
es. On utilise la règle EDD. L'horizon de plani�
ation est �xé à
8.

Figure A.1 � Instan
e du problème PMSPSPA.2 Appli
ation de l'algorithmeA l'instant t = 0, les tâ
hes A1, A2, A3 peuvent être plani�ées 
ar elles ont pas deprédé
esseurs. L'ordre selon la règle de priorité est : A1, A2, A3. Mais les deux premièrestâ
hes ne peuvent pas démarrer à t = 0, 
ar elles ont besoin de deux ressour
es 
ha
une etune seule ressour
e est disponible. Ayant besoin d'une seule ressour
e, la tâ
he A3 démarredon
 à t = 0. A l'instant t = 1 la tâ
he A1 démarre en préemptant A3 (A3 est préemptive129



A.3. RÉDUCTION D'UNE INSTANCE MSPSP À UNE INSTANCE DU PMSPSPet moins prioritaire que A1). A l'instant t = 2 la tâ
he A2 démarre en préemptant les deuxtâ
hes A1 et A3. La préemption de la tâ
he A1 est dû au fait que A1 et A2 ont la mêmepriorité, mais A2 né
essite plus d'une seule 
ompéten
e. La tâ
he A3 est préemptée 
ar elleest moins prioritaire que A2. A t = 6, on pla
e la tâ
he 4 et l'algorithme s'arrête 
ar toutesles tâ
hes sont plani�ées.

Tableau A.1 � planning partiel 
onstruit à t = 0 (à gau
he) et à t = 1 (à droite)

Tableau A.2 � planning partiel 
onstruit à t = 2 (à gau
he) et planning 
omplet 
onstruità t = 6 (à droite)A.3 Rédu
tion d'une instan
e MSPSP à une instan
e du PM-SPSPDans 
ette se
tion nous démontrons que toute instan
e du problèmeMSPSP [Bellenguez-Morineau,2006℄ peut être transformée à une instan
e du PMSPSP.Preuve 1 Soit I une instan
e du problème MSPSP [Bellenguez-Morineau, 2006℄. Pour
haque 
ompéten
e Sk on asso
ie un ensemble de 
ompéten
es SI
k, tel que | SI

k |= maxi pik.Pour 
haque 
ompéten
e Sk′

k ∈ SI
k on asso
ie les mêmes ressour
es que pour la 
ompéten
e

Sk. Pour 
haque tâ
he Ai dans l'instan
e I dont la durée pi et né
essite les 
ompéten
es130



A.3. RÉDUCTION D'UNE INSTANCE MSPSP À UNE INSTANCE DU PMSPSP
{Sk1 , Sk2 , . . . , Skm} ave
 respe
tivement les nombres de personnes {pi,1, pi,2, ...pi,m}, on as-so
ie Ai

′ de la façon suivante : pour 
haque 
ompéten
e Skj né
essaire pour Ai ave
 pi,jpersonnes, Ai
′ né
essite les premières pi,j 
ompéten
es dans l'ensemble SI

kj
ave
 une 
hargeéquivalente à la durée pi de la tâ
he Ai.De 
ette façon, on 
onstruit une instan
e I ′ du problème PMSPSP en gardant les mêmerelations de pré
éden
e que dans l'instan
e I du MSPSP, les mêmes disponibilités desressour
es et 
ompéten
es de 
haque ressour
e. On rempla
e 
haque tâ
he Ai dans l'in-stan
e du MSPSP par la tâ
he Ai

′ 
omme dé
rit 
i-dessus.Un example de 2 tâ
hes, 2 
ompéten
es et 3 personnes montrant 
ette transformation estprésenté dans la �gure A.2.

Figure A.2 � Rédu
tion d'une instan
e MSPSP (en haut) à une instan
e PMSPSP (enbas) 131
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