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SOMMAIRE

Avec I’expansion des projets de construction et I’augmentation des investissements dans
ce secteur afin de réaliser du profit, ces derniéres années, les chercheurs et experts, dans
leurs recherches et études, examinent I’ordonnancement des projets dans le but d’optimiser
le temps et le colt des projets avec un moindre risque. Par ailleurs, dans le cadre de la
planification des projets, les activités comportent généralement deux limitations
principales : 1- Priorité et ordre des travaux 2- Restrictions d’acces aux ressources. De
nombreuses recherches ont été menées sur les problémes d’ordonnancement des projets en
tenant compte des contraintes de ressources (RCPSP). Toutefois, dans les projets du monde
réel, nous discutons également des ressources multi-types. En fait, dans la réalité, lors de
la planification de projet, nous rencontrons la MTRCPSP (planification de projet avec
plusieurs types de ressources) en plus des RCPSP. En effet, pour réaliser une activité a
partir d’une ressource spécifique, différents types peuvent étre disponibles (par exemple,
travailleur junior, travailleur senior, travailleur superviseur ). L’objectif de ce mémoire est
d’optimiser le temps et les colits d’un projet en considérant plusieurs ressources. Il s’agit
de créer un modele mathématique a 1’aide d’un algorithme génétique multiple (NSGA-II )
et de 'implémenter dans un exemple de projet dans le logiciel MSP (Microsoft Project),
car le logiciel MSP est I’un des logiciels les plus utiles pour préparer un calendrier de projet
avec la possibilité de définir le projet et la structure de répartition du travail (WBS) et la
capacité de définir, ainsi qu’allouer et niveler les ressources dans le projet. Pour ce faire,
nous utilisons MSP (Microsoft Project) pour garantir la performance et la précision du

modele et de I’algorithme.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

1.1 INTRODUCTION ET ENONCIATION DU PROBLEME

L’un des principes les plus importants de la planification et de la gestion des
projets de construction est la planification du projet avec une limitation contrainte des
ressources. Une estimation précise du temps d’acheévement, du colt d’exécution et de la
quantité de ressources consommeées dans un projet s’aveére trés importante, en raison de
I’incertitude dans la nature du contrdle du projet et de la planification du projet de
construction qui se déroulent dans des environnements trés variables. Ainsi, généralement,
des retards dans 1’achévement d’un projet dans les délais augmentent les colts
d’exploitation. Par conséquent, le réle de la prise de décision et de la gestion des ressources

du projet est nettement visible.

L’un des problémes rencontrés par les entrepreneurs et les maitres d’ouvrage dans
les projets de construction est I’absence de gestion des cofits et les mauvaises performances
de la gestion de projet en matiere de contrdle des colts. En examinant les nombreux
rapports qui ont été publiés sur les projets, on peut conclure que ce probléme existe aussi
bien dans les petits que dans les grands projets tels que la construction de centrales
¢lectriques ou de systémes de transport, et les projets a colits excédentaires. Raftery
(Raftery 2003) a déclaré dans son étude que les projets de construction sont connus pour
leur faiblesse en matiere de systeme de gestion du temps et des cotits. Selon un rapport de
la Banque mondiale sur la performance financiere des projets qu’elle finance, la majorité
des projets (1 120 sur 1 778) sont confrontés a des problémes de gestion des cofts et leur
budget dépasse le budget initial et allou¢ (World Bank, 2012). Kaming et al. (Kaming,
Olomolaiye et al. 1997), apres avoir étudié des projets de construction de grande hauteur
en Indonésie, ont conclu que 1’absence d’une gestion adéquate du temps et des cofts était

fréquemment observée dans les projets, augmentant ainsi le temps et les cotits du projet.

Selon le PMBOK (PMBOK sixieéme édition 2017), I’'une des exigences dans la

section projet d’ordonnancement est de définir les ressources nécessaires a la réalisation
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des activités, leur disponibilité, et de calculer le montant nécessaire a chacune d’entre elles
pour réaliser les activités. Blazewicz (Btazewicz, Ecker et al. 2001) a divisé les ressources
en deux catégories générales : 1) les ressources non consommables (renouvelables) et 2)
les ressources consommables (non renouvelables). Les ressources non consommables sont
des ressources disponibles utilisées d’une activité/projet a une autre activité/projet, telles
que la main-d’ceuvre et les machines. Les ressources sont des ressources qui ne peuvent
pas étre utilisées dans une autre activité/projet aprés avoir été utilisées dans une

activité/projet, comme les matiéres premicres ou le ciment et le sable.

Le probléme d’ordonnancement de projet sous contrainte de ressources (RCPSP)
consiste a altérer les horaires de début des activités d’un projet de manic¢re a ce que
I’utilisation des ressources varie le moins possible dans le temps tout en respectant les
exigences de priorité. En raison de considérations telles que les périodes d’inactivité des
ressources, la libération et la réembauche de la main-d’ceuvre temporaire, le RCPSP
s’avere crucial, car 1’utilisation quotidienne des ressources résultant de I’ordonnancement
des activités a une influence sur le colit d’un projet. Par conséquent, des projets plus nivelés

aident a réduire ces dépenses.

Le RCPSP implique de planifier les activités, de s’assurer qu’elles soient
priorisées et de maximiser l’utilisation des ressources renouvelables. Partant du principe
que le RCPSP original ne couvre pas toutes les circonstances qui peuvent survenir dans la
réalité, Hartmann et Briskorn (Hartmann et Briskorn 2010) décrivent des variantes du
RCPSP, telles que les objectifs, les ressources ou les activités. Le MTRCPSP est une

version améliorée du RCPSP.

Les questions liées a la planification des projets tenant compte des contraintes de
ressources (RCPSP) sont parmi les questions les plus importantes qui ont été examinées
par les chercheurs ces dernicres années (Huang, Huang et al. 2015, Kaiafa et Chassiakos
2015, Tran, Cheng et al. 2016, Bhosale, Shastri et al. 2017, Christodoulou 2017, Giran,
Temur et al. 2017, Kadri et Boctor 2018, Hartmann et Briskorn 2022, Lotfi, Yadegari et al.

2022) afin d’optimiser le temps du projet en prenant en considération des contraintes de
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ressources (les contraintes de ressources signifient en fait ’accés aux ressources

renouvelables telles que la main-d’ceuvre et les machines).

En revanche, dans les projets réels, nous sommes confrontés a la problématique
des ressources multi-types, et dans la recherche, I’ordonnancement des projets doit étre
pensé en termes de ressources multi-types. De plus, dans les problématiques RCPSP, seuls
I’ordonnancement et 1’optimisation du temps d’activité sont traités, alors que dans les
projets de construction, I’'un des enjeux les plus importants est la gestion des cofits et la
réduction des colits du projet. Par conséquent, il existe un besoin pour un modele

complémentaire afin d’optimiser le temps et le colit en considérant les ressources multi-

types (MTRCPSP).

Dans ce mémoire, nous présentons des algorithmes pour résoudre le probléme
d’ordonnancement de projet multi-types a ressources contraintes avec des décalages
temporels minimum et maximum (MTRCPSP). Le but de MTRCPSP est de trouver une
combinaison réalisable de types de ressources pour toutes les taches, ainsi que de construire
un calendrier réaliste basé sur les ressources et les restrictions de priorité, de sorte que le
temps et les colits du projet soient réduits au minimum. Les ressources ont des scénarios
d’exécution multiples, mais finis (reflétant différentes manieres de les exécuter) appelés
types. Chaque scénario a éventuellement un impact différent sur la durée de 1’activité, les
colits qui y sont associés et ses besoins en ressources. Une fois le type d’une ressource
sélectionné pour une activité, 1’activité doit étre planifiée avec ce type pendant toute la

durée correspondante et sans interruption.

Le probléme d’ordonnancement de projet a contraintes de ressources multiples
(MTRCPSP) est défini par des activités de projet i=1,...,n qui doivent étre réalisées sans

interruption et conformément a une hiérarchie de priorité.

Pour (i,j) € PR, ou PR est I’ensemble des restrictions de précédence, chaque tache

j ne doit étre démarrée qu’apres que son prédécesseur i a été terminé.

Chaque activité j est réalisée par un type m € M de ressources, qui établit le temps

de traitement djm, la demande en ressource renouvelable k € R.
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A chaque temps « t », les ressources renouvelables sont renouvelées a leur pleine

capacité « Lk ». « T » est la durée maximale de I’ensemble du projet.

Le probléme de 1’ordonnancement du projet est d’attribuer le temps de début ou
« Si» aux activités du projet afin de trouver le moment de fin des activités le plus proche
et enfin le moment de fin du projet. L’optimisation du temps et du cotit du projet représente
un probléme NP- Difficile, car il n’y a pas d’algorithme spécifique pour résoudre ces
problémes et les chercheurs, dans leurs recherches et articles, cherchent a trouver des
algorithmes heuristiques et méta-heuristiques pour résoudre ces problémes (Lenstra et
Rinnooy Kan 1978). Blazewicz et al (Blazewicz, Lenstra et al. 1983) ont prouvé dans un
article de 1983 que le probleme d’ordonnancement entre dans la catégorie des problémes
NP- Difficile en raison de contraintes de ressources. Ils ont prouvé qu’en général, 1’ajout
de contraintes de ressources a un probléme d’ordonnancement de projet ajoute a sa
complexité de calcul. Trouver une solution réaliste pour MTRCPSP constitue un probléme
NP- Difficile, selon Kolisch et Drexl (Kolisch & Drexl, 1997). Comme il s’agit d’un
modele étendu du modele RCPSP, il n’existe pas de solution unique a ces problémes. De
plus, selon la revue de la littérature, d’autres auteurs ont déclaré¢ que les problemes
d’optimisation du temps et des colits ainsi que les problemes RCPSP sont des problémes

NP- Difficile.

1.2 NECESSITE ET IMPORTANCE DES RESSOURCES DE NIVELLEMENT DU

PROJET

En gestion de projet, la gestion de toute activité de projet est devenue un processus
critique qui assure le succes de I’entreprise et la satisfaction du client. Les techniques de
gestion traditionnelles controlent généralement les objectifs de projet a court terme et ne
répondent pas aux critéres de réussite de 1’exécution du projet, alors que les techniques
modernes de gestion de projet donnent aux entreprises la possibilité d’atteindre des
objectifs a moyen et long terme de croissance continue et de compétitivité. Cependant, la

gestion de projet n’a pas correctement pris en compte la gestion des ressources et 1’a laissée
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a la compétence des chefs de projet dans 1’attribution et I’ordonnancement des activités.
Cette situation et la complexité des projets réels font qu’il s’avere difficile de définir la
ligne de base du projet pour parvenir a une allocation optimale des ressources et
I’ordonnancement approprié des activités et pour estimer le budget approuvé. Dans
I’industrie de la conception et du conseil en ingénierie, en raison de 1’existence de différents
départements impliqués dans le projet et du volume ¢élevé de documents d’ingénierie, la
gestion et ’affectation de superviseurs appropri€s afin de créer le meilleur équilibre entre
les cotts et les délais sont vitales. L’importance de cette question est tout a fait évidente
dans les cas ou le délai de livraison du contrat et de lourdes amendes pour livraison non

ponctuelle dans chaque période ont été fixés.

La gestion des ressources est une composante interne de la gestion de projet. La
gestion des ressources garantit que le projet est achevé dans les délais au méme cott et
avec la méme qualité que ce qui a été prédéfini, ce qui se révele essentiel méme pour les
entreprises orientées projet telles que les entrepreneurs. En fait, la question de
I’ordonnancement du projet est 1’un des problémes les plus importants auxquels sont
confrontés ceux qui sont impliqués dans la planification, surtout lorsqu’ils sont tenus
d’utiliser des ressources de consommation efficaces sans augmenter la durée du projet.
Avec ces interprétations, parce que certaines ressources sont rares, les utiliser pour réaliser
des activités conduira a des problemes d’ordonnancement du projet (Neumann, Schwindt,
& Zimmermann, 2002). Dans la gestion des ressources, 1’'une des procédures les plus
importantes peut étre appelée nivellement des ressources, qui est responsable de la gestion
de I’allocation des ressources du projet et résout les problemes liés a 1’allocation des
ressources. Le chef de projet et les experts en planification au début du projet doivent
planifier les ressources du projet en fonction du besoin et de I’acces a celles-ci. Cela évitera
que le projet soit confronté a des problemes d’allocation de ressources et celui-ci sera
achevé a temps. Le nivellement des ressources constitue 1’'un des éléments principaux et
clés de la gestion des ressources dans le projet. Les problémes dans le projet surviennent

lorsque les ressources ne sont pas correctement allouées (en raison d’une surallocation des
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ressources) lors de la préparation du calendrier du projet et entrainent un risque financier

dans le projet (Rieck, Zimmermann et al. 2012).

En général, il existe trois raisons principales expliquant le recours au nivellement

des ressources d’un projet (Ponz-Tienda, Yepes et al. 2013) :

1-

De nombreux changements dans le niveau des ressources telles que la main-
d’ceuvre, les problémes et les colits d’embauche et de licenciement, ainsi que le
cout et le temps requis pour former de nouvelles personnes, les problémes liés a
I’efficacité a long terme des personnes et les causes dues a un mauvais dossier.
On évite d’embaucher et d’employer des gens efficaces pour la collecte. De plus,
le niveau des besoins en ressources étant régulier, le colt de location et de
transport d’équipements lourds et coliteux est réduit.

En raison du niveau élevé de ressources, en raison de 1’existence de périodes ou
ils ont besoin de beaucoup de ressources, I’efficacit¢ de 1’utilisation des
ressources peut diminuer et les colits peuvent augmenter.

Pour les ressources telles que les machines, I’existence d’un niveau fixe de besoin
de ressources peut aider a expliquer les plans d’approvisionnement, de location,

de transport et méme d’entretien et de réparation des machines et équipements.

Par conséquent, lors de la préparation d’un projet d’ordonnancement, les

ressources doivent étre allouées correctement et en fonction de la quantité de ressources

disponibles, et en cas de problemes dus a une surallocation, nous devons niveler les

ressources. Sinon, a I’avenir, nous serons confrontés au probléme du manque de ressources

et du non-respect du calendrier et augmenterons le temps et les cotts du projet.

1.3

OBJECTIFS DE RECHERCHE:

Dans les projets, le nivellement des ressources est tres important et les chefs de

projet ont toujours besoin d’un calendrier basé sur 1’utilisation optimale des ressources

nécessaires pour mener a bien leur projet. La plupart des recherches consacrées aux

ressources ont été effectuées sur un seul type de ressource, alors que dans de nombreuses
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organisations, les ressources sont multi-types. De plus, dans la plupart des modeles et des
recherches, les deux parameétres de la ressource requise et la limitation de la source ne sont
pas pris en compte dans le modéele, mais dans ce mémoire, les parameétres mentionnés sont

inclus dans le modele et le modéle est plus proche des projets du monde réel.

L’une des questions importantes dans les étapes de mise en ceuvre de tout projet
est la gestion correcte des facteurs impliqués et la nature de la gestion de projet nécessite
plusieurs décisions telles que le nivellement des ressources du projet dans une variété de
ressources ou la fourniture d’équipements et de main-d’ceuvre nécessaires et appropriés

pour le projet.

Nous avons ’intention d’étudier la modélisation du probléme apres avoir examiné
le concept général de nivellement des ressources et indiqué les différentes définitions et
solutions qui existent pour niveler les ressources dans les projets de construction, et les
résultats du nivellement des ressources du projet pour améliorer la planification. Nous
¢valuerons également la productivité globale du projet. Nous introduirons ensuite un
modele mathématique dans le but de minimiser le temps et les cotts du projet, tout en

tenant compte de 'utilisation limitée des ressources avec multi-types de ressources.

1.4 QUESTIONS DE RECHERCHE :

A) Quelle est la nécessité du nivellement des ressources dans les projets ?

B) L'utilisation de ce modele permettra-t-elle d'optimiser le projet en termes de

temps et de cotts ?

C) Le nivellement des ressources du projet a-t-il réduit le risque de manquer de

ressources au cours du projet ?
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1.5 STRUCTURE DE RECHERCHE :

Le premier chapitre contient les généralités de la recherche et est congu pour se
familiariser avec la position du probléme. Dans le chapitre 2, le contexte de la recherche et
des études dans ce domaine est discuté. Le chapitre 3 comprend la définition de

I’algorithme génétique et NSGA-II .

Le chapitre 4 présente le modele mathématique et méthodologique et énonce les
¢tapes de la méthode utilisée pour résoudre le probléme. Dans le chapitre 5, les résultats
des calculs effectués dans le chapitre 4 sont passés en revue et dans le chapitre 6, des
solutions pour améliorer le probléme ainsi que des suggestions pour de futures recherches

sont présentées.
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CHAPITRE 2 : REVUE DE LA LITTERATURE

2.1 APERCU DES PRINCIPAUX CONCEPTS D’UN PROJET :

Dans cette section, nous avons I’intention d’expliquer les concepts li€s a un projet
dans différentes sections pour familiariser les lecteurs de ce mémoire. Il s’agit de concepts
tels que la définition de projet, la planification et I’ordonnancement, la définition des

ressources du projet, etc.
2.1.1  Projet:

Différentes définitions des projets ont été proposées jusqu’a présent, mais la
meilleure définition est peut-étre celle donnée dans le PMBOK (PMBOK sixieme édition
2017) : un projet est un ensemble d’activités temporaires pour atteindre un objectif

spécifique en temps opportun.

Un projet peut également étre défini comme un ensemble d’activités commengant
a un moment précis et basé sur des relations prérequises, et se terminant a un moment précis

apres la période d’exécution définie.

Les caractéristiques suivantes doivent étre présentes dans cet ensemble
d’activités :

e Chaque activité¢ doit étre priorisée, retardée ou exécutée en parallele avec
d’autres.

e Les parametres d’une activité ne peuvent étre définis que par une combinaison de
trois facteurs : le colt, le temps et les ressources. Le parametre temps doit étre
affecté a chaque activité.

e Ilyaun début et une fin a I’ensemble des activités.

e Les fonctionnalités suivantes doivent étre incluses dans tout projet :

- Le projet est une ceuvre nouvelle, originale et non répétitive.
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- Le projet est fait pour produire un livrable (produit, service ou résultat) qui peut
étre livré une fois terminé.
e Les projets sont temporaires, ce qui signifie qu’ils ont un point de départ et un
point final spécifiques, et que leur durée est limitée a un certain laps de temps.

e Un projet se termine lorsque ses objectifs sont atteints ou lorsqu’il est terminé.
2.1.2  Gestion de projet :

Selon le PMBOK (PMBOK sixiéme édition 2017), un chef de projet efficace
applique les connaissances, compétences, outils et techniques nécessaires pour gérer le flux
exécutif des activités. Afin d’atteindre le but ultime du projet, la gestion de projet consiste
principalement a coordonner la mise en ceuvre des activités pour la bonne utilisation des
ressources et des installations. Diverses contraintes du projet doivent étre équilibrées lors
de la gestion du projet. Ces contraintes incluent : Risque, temps, cout, portée, qualité et

ressources.

Selon le PMBOK (PMBOK sixieme édition 2017), il existe 5 processus différents
pour chaque projet. Ce sont des processus qui sont un ensemble d’activités pour atteindre
un résultat spécifique. Ces processus sont exécutés sous la supervision de la direction du
projet et par des exécutants du projet. Ces 5 processus comprennent : initial, planification,
exécutif, controle et final. Le processus initial comprend 1’élaboration de la charte du projet
et I’identification des bénéficiaires du projet. Le processus de planification comprend
I’¢laboration du plan de gestion de projet, du plan de domaine de projet, de la création de
la WBS, de la construction de la liste des activités, du calendrier du projet, du plan des
couts, du plan des risques et du plan des ressources du projet. Le processus de mise en
ceuvre comprend la gestion de la mise en ceuvre des activités prévues dans la phase de
planification, ou la majeure partie du budget du projet est dépensée. En outre, dans cette
phase du plan de travail, I’équipe de projet est implémentée. Dans la phase de contrdle, il
comprend le suivi de 1’avancement réel du projet selon le calendrier établi et la prise
d’actions correctives en cas de retard dans le projet. Et enfin, le processus final, qui est le

dernier processus du cycle de gestion de projet, est la cloture officielle du projet avec la
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signature d’approbation ou de garantie par le client. La phase finale peut inclure des

activités telles que : la livraison du projet, 1’archivage du projet et les lecons apprises, la

dissolution ou la libération officielle de I’équipe du projet. La figure 2.1 montre les groupes

de processus de gestion de projet.

Figure 2.1 Groupe de processus de gestion de projet

Source (PMBOK sixieme édition 2017)
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2.1.3  Planification et ordonnancement du projet :

Apres avoir défini le projet et précisé sa portée, la phase de planification
commence. En fait, la planification de projet fait référence a la préparation d’un
ordonnancement exécutif en fonction des contraintes du projet. En fait, I’existence de ces
contraintes est la principale raison de la planification dans le projet. Les principales et les
plus importantes de ces contraintes, également appelées diagramme du champ
d’application (figure 2.2), comprennent le cofit, le temps et la qualité. Cette étape comprend
des éléments importants tels que : créer un WBS, définir et identifier les activités du projet,
déterminer la durée des activités, identifier les relations entre les activités, définir et allouer
les ressources et identifier les contraintes de planification. Pour faciliter la planification du
projet, le projet est divisé en parties gérables (WBS). WBS donne une vue d’ensemble du
projet afin de diviser le projet en lots de travail. WBS est responsable de 1’identification
des activités spécifiques pour réaliser le projet. Une activité est le plus petit membre
exécutif d’un projet. Pour qu’un projet soit mené a bien, il s’avere essentiel que toutes ses

activités soient pleinement mises en ceuvre.

Projet d’ordonnancement se définit comme la création d’une ligne de base pour le
projet dans laquelle les activités sont hiérarchisées, et pour chaque activité, la date de début,
la date de fin, la quantité de ressources nécessaires et le colt des travaux sont spécifiés

(PMBOK sixiéme édition 2017).

Figure 2.2 Diagramme de la portée du projet

Source (PMBOK sixiéme édition 2017)
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2.1.4  Types de relations entre deux activités :

Le projet comprend un certain nombre d’activités qui doivent étre exécutées par
les ressources du projet dans une période spécifique et dans une séquence spécifique. Il
existe un ensemble de relations entre le début et la fin de ces activités (PMBOK sixiéme

édition 2017).

Par exemple, vous ne pourrez pas exercer une activité de construction tant qu’un
permis de fabrication n’aura pas été obtenu. Dans le jargon de la gestion de projet, I’activité
« d’obtention d’une licence » est un prédécesseur de l’activité de « démarrage de la
construction ». En fait, chaque activité peut étre « prédécesseur » ou « successeur » d’une

ou plusieurs autres activités du projet.

Les chefs de projet et 1’équipe de planification doivent identifier toutes les
relations et interdépendances entre les activités, y compris les relations « prédécesseur » et

« successeur », lors de la préparation du calendrier du projet.

Le PMBOK (PMBOK sixi¢me édition 2017) définit quatre types de relations entre

les activités du projet :

e De la fin au début (FS) : cette relation signifie que 1’activité « successeur » n’est
pas autorisée a démarrer tant que ’activité « prédécesseur » n’est pas entierement
terminée. Cette relation est le type de relation le plus courant entre les activités
d’un projet (PMBOK sixiéme édition 2017).

e Début au début (SS) : La relation suivante la plus couramment utilisée dans les
projets est la relation SS, ce qui signifie que I’activité « successeur » ne peut pas
commencer tant que 1’activité « prédécesseur » n’a pas commencé. Dans cette
relation, les activités n’ont pas besoin d’étre terminées ou démarrées en méme
temps, mais la deuxieme activité ne peut pas étre démarrée tant que la premiere
activité n’est pas démarrée. Par exemple, 1’activité de coulage d’asphalte est une
activité « prédécesseur » de « nivellement de la route ». L’activité successeur
« Niveler la route » peut commencer en méme temps que 1’activité préalable

« couler I’asphalte » (PMBOK sixiéme édition 2017).
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Fin a Fin (FF) : La troisiéme relation entre les activités du projet est FF, et cela
signifie que lorsque nous pouvons dire que deux activités ou plus ont été
achevées, ces activités seront achevées en méme temps. Par exemple, 1’activité
« Poser les fils électriques » est un « prédécesseur » de 1’activité « Inspecter les
fils électriques » et elles doivent étre réalisées en méme temps (PMBOK sixiéme
édition 2017).

Du début a la fin (SF) : la derniére relation que nous rencontrons rarement dans
les projets du monde réel est la relation SF, ce qui signifie que 1’activité
« successeur » se termine lorsque 1’activité « prédécesseur » commence. En fait,
la fin de I’activité « successeur » dépend du début de 1’activité « prédécesseur ».
Par exemple, si nous supposons que 1’activité de « gardien de jour » » est une
activité prédécesseur de « gardien de nuit », 1’activité « successeur » ne peut pas
se terminer tant que ’activité de « prédécesseur » n’a pas commencé. En fait, le
gardien de nuit ne prendra fin que lorsque le gardien de jour commencera a

fonctionner (PMBOK sixi¢me édition 2017).

Figure 2.3 relations entre les activités

Source (PMBOK sixiéme édition 2017)

Fs OB b >

=k S

Ressources :

Les ressources du projet comprennent tout ce qui est nécessaire a la mise en ceuvre

et a I’acheévement des activités du projet. Les ressources du projet sont essentiellement tout

ce dont nous pouvons avoir besoin du début a la fin de celui-ci et au moment de la livraison
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du projet, et si une ressource fait défaut, le projet sera confronté a des limites (PMBOK

sixiéme édition 2017).

Les ressources du projet sont divisées en deux catégories générales : ressources
renouvelables (non consommables) et non renouvelables (consommables) (PMBOK

sixiéme édition 2017).

Les ressources renouvelables, qui comprennent la main-d’ceuvre et les machines,
sont calculées et allouées sur une base horaire et ont une utilisation limitée. Ces ressources
peuvent étre utilisées d’une activité a I’autre (de projet a projet) (PMBOK sixiéme édition

2017).

Les ressources non renouvelables telles que les matieres premicres, le ciment, le
sable, etc., ont une unité¢ de mesure (comme le KG) et sont consommeées dans une activité

et ne peuvent pas étre utilisées dans une autre activité¢ (Blazewicz, Ecker et al. 2001).

Dans la discussion sur la gestion des ressources et projets d’ordonnancement, I’un
des principaux sujets de 1’équipe de gestion de projet est 1’allocation des ressources, c’est-
a-dire comment sont ordonnancées les activités et les ressources qui devraient compléter
ces activités. La partie la plus importante de 1’allocation des ressources est de savoir quel
est le budget pour chaque ressource, puis de planifier les ressources en fonction du

calendrier du projet (Btazewicz, Ecker et al. 2001).

En fait, une partie importante de la gestion de projet est 1’allocation correcte des
ressources pendant le calendrier du projet et doit étre effectuée lors de la phase de
planification du projet afin de réduire les colits et d’améliorer la productivité du projet pour

finalement conduire au succes du projet et susciter la satisfaction du client.

Lorsqu’une ressource se voit attribuer plus de travail qu’elle ne peut réellement

en gérer dans un temps donné, on dit qu’elle est surallouée.

L’objectif du nivellement des ressources est de résoudre les conflits de ressources
et les surallocations afin de s’assurer que les projets sont réalisés avec les ressources

disponibles.
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Coiits du projet :

La catégorisation des cofits et des dépenses d’un projet est un outil qui aide le chef

de projet et I’équipe de projet a comprendre le type de colts qu’ils encourront pendant le

cycle de vie d’un projet.

L’¢équipe de projet doit catégoriser et répertorier leurs colts directement et

indirectement lors de la budgétisation du projet et de la détermination des cofits du projet.

Fondamentalement, cette division des cofits directs et indirects est effectuée a des

fins de budgétisation et de comptabilité, et ce n’est pas une tache facile, car les cotts directs

et indirects sont différents selon le type d’activité et de produit (Zandhuis et Wuttke 2019).

2.1.7

Cofts directs du projet : Tous les colits liés a 1’utilisation de la main-d’ceuvre
directe du projet (comme les travailleurs), des matériaux, des machines et des
équipements, et en général tous les colits qui peuvent étre spécifiquement
comptabilisés dans 1’exécution d une activité, sont appelés cotts directs du projet.
Ces cofits sont également appelés cofits des ressources. Pour réduire la durée du
projet, les cotits directs du projet augmentent (Zandhuis et Wuttke 2019).

Cofts indirects du projet : Tous les colits qui ne peuvent étre directement et
explicitement liés a la mise en ceuvre d’une activité sont considérés comme des
colts indirects du projet. Les éléments les plus importants de ces cofts
comprennent 1’équipe de projet (comme le chef de projet, les spécialistes de la
planification et du contréle de projet, etc.), les frais administratifs, les intéréts
d’emprunt ainsi que les pénalités de retard pour 1I’achévement du projet (Zandhuis

et Wuttke 2019).

Problémes NP et NP-difficiles :

Les problémes NP non polynomiaux sont des problemes difficiles qui ne peuvent

étre résolus par les méthodes traditionnelles. Par ailleurs, de nombreuses étapes doivent

étre franchies pour identifier des algorithmes rapides ou polynomiaux, et d’autre part,
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certains problémes ne peuvent pas étre résolus de maniére algorithmique. Dans certains
problémes polynomiaux, il n’est pas possible de résoudre simultanément deux problémes
polynomiaux ou plus. Bien siir, quand vous n’avez pas de réponse, il est tres difficile de la
vérifier, mais si vous avez la réponse, c’est beaucoup plus facile de vérifier la réponse. Ce

sont les problemes NP-complets (Plaisted 1984, Guo, Chang et al. 2005, Lodewijks 2019).

Le probléme NP-complet concerne les problémes de décision. NP représente un
polyndme indéfini, ce qui signifie que la réponse peut étre devinée par les algorithmes NP
a la fois, puis examinée. Si nous avons une machine a deviner, alors nous pouvons trouver
la réponse a un moment acceptable. Afin d’étudier les questions NP-complétes, nous
devons considérer que la question elle-méme est simple, car la réponse peut étre oui ou
non. En raison du résultat complexe des questions, une série de questions est appelée NP-

difficile (Plaisted 1984, Guo, Chang et al. 2005, Lodewijks 2019).

Le mode NP-difficile est destiné¢ aux problémes d’optimisation. Ce groupe de
problémes n’est pas aussi limité que les questions np-complétes. Les questions NP face a
ces questions peuvent facilement trouver un ou plusieurs algorithmes appropriés pour
résoudre ce probleme et leur seul travail est de rechercher toutes les réponses possibles.
Ces problemes comprennent plus d’un millier de problemes qui s’appliquent dans la vie
réelle, par exemple trouver le temps le plus court pour réaliser un projet ou ordonnancer un
mariage. Mais du fait de la difficulté a résoudre de tels problémes, on utilise des méthodes
inexactes, c’est-a-dire des algorithmes approchés ou des algorithmes heuristiques et méta-
heuristiques. Bien que ces méthodes ne résolvent pas exactement les problemes NP-
Difficile, elles sont plus avantageuses que les méthodes exactes, car elles produisent des
réponses presque exactes pour nous dans les plus brefs délais (Plaisted 1984, Guo, Chang

et al. 2005, Lodewijks 2019).
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Figure 2.4 La différence entre les problémes P, NP, NP-Complet et NP- Difficile

Source (Sparrow 2022)
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2.2 PROBLEME D’OPTIMISATION TEMPS-COUT :

Les deux principaux facteurs a prendre en compte dans les projets, en particulier
les projets de construction, sont ’optimisation du temps et du colt du projet.
L’optimisation du temps et du colit du projet est quelque chose que les entrepreneurs et les
clients essaient de faire. Dans le passé, les études ont été réalisées d’une telle maniere que
le temps de projet était supposé constant et 1’optimisation a été faite sur 1’autre objectif

restant, a savoir le colt (Zhang et Thomas Ng 2012).

En 2004, Zheng et ses collégues (Zheng, Ng et al. 2004) ont proposé un modele
d’optimisation du temps et des cotits de projet (TCO) a objectifs multiples basé sur des
algorithmes génétiques (GA). Dans cette étude, ils ont démontré le concept de leur modele

a travers une simple simulation manuelle. Dans ce modele, ils ont intégré les poids
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d’appariement dérivés et induit la pression de recherche a un point idéal. En fait, leur
modele était un modéle de poids adaptatif et modifi¢ (MAWA), revendiquant le temps et
le colit comme cible unique pour la simulation. Chassiakos et Sakellaropoulos (Chassiakos
et Sakellaropoulos 2005) ont développé deux méthodes, linéaire (LP) et linéaire/entier
(LP/IP), pour résoudre le probléme d’échange de temps et de colit de projet. Le but de cette
recherche est de sélectionner parmi les options de réalisation d’une activité, celles qui
minimisent le colt du projet dans différents les dates limites (en fait, le but est d’optimiser
et d’améliorer le cycle temps-cott du projet). Ils ont présenté deux méthodes détaillées et
une méthode approximative. En ce qui concerne la premi¢re méthode, des substitutions
cout-temps ont été effectuées pour chaque activité dans le but de minimiser le colt du
projet, tandis que la seconde méthode examine la réduction de la durée du projet et

sélectionne les activités qui raccourcissent le temps du projet.

En 1997, Li et Love (Li et Love 1997) ont déclaré que le probléme d’optimisation
colt-temps du projet constituait un probléme NP difficile, car il n’existe pas de solution
unique a ce probléme. Ils ont fait valoir que si seule la question du raccourcissement du
temps du projet était soulevée, une option pour résoudre le probléme était de compresser
le temps des activités du chemin critique, mais lorsqu’il s’agissait d’optimiser le temps et
le colt du projet, il fallait utiliser des méthodes méta-heuristiques. Selon eux, les
algorithmes génétiques (GA) représentent 1’une des méthodes les plus appropriées pour
résoudre les problémes combinés temps-cotit du projet. Dans leur étude, ils ont présenté

des GA améliorés pour résoudre les problémes de temps-cotit du projet.

Le probléme de 1’optimisation temps-colt du projet est une tache difficile et
stimulante, car le temps et le cofit des activités liées a un projet ne sont pas certains et ces
problémes doivent €tre pris en compte lors de ’optimisation du calendrier du projet
(Ezeldin et Soliman 2009). Rogalska, Bozejko et leurs collégues (Rogalska, Bozejko et al.
2008) ont écrit un article sur la planification et I’ordonnancement de projets de construction
en 2008 et ont développé le modele d’ordonnancement linéaire (LSM), les diagrammes
d’équilibre (LOB) et d’ordonnancement de réseau PERT. Ils ont considéré des méthodes

multi-objectifs incluant le temps de projet, le colt et les ressources limitées dans des
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méthodes définies et approximatives. Dans leur article, ils ont analysé la relation
temps/colt du projet et optimisé leur modele a 1’aide de 1a méthode d’appariement temporel

TCMIII et de I’algorithme évolutif combiné HEA.

Dans leur étude, Liu et Rahbar (Liu et Rahbar 2004) ont proposé une approche
basée sur la théorie MFMC (max flow-min cut ) pour optimiser le temps et le cotit du projet.
Dans cet article, ils ont utilis¢é la procédure opérationnelle pour appliquer un débit
maximum et un cisaillement minimum. Dans cette méthode, le MFMC (max flow-min cut
) résout d’abord le cotlit minimum du projet, et le cycle MFMC est répété jusqu’a ce que

le temps du projet soit optimis¢€ et compressé.

Le Construction Industry Institute (CII) définit I’ordonnancement comme une
réduction des colts quels qu’ils soient, et la compression du temps comme une réduction
des cotits avec les colts comme les deux principaux éléments d’ordonnancement. L’institut
affirme que trouver un moyen peu coliteux de raccourcir les activités (réaliser des activités
dans les plus brefs délais et au moindre colit) constitue une tache trés complexe dans la
pratique, ¢tant donné que dans le monde réel, les projets impliquent un grand nombre
d’activités, dont chacune a des cofits différents pour compresser le temps d’exécution, et
aussi les relations de dépendance entre les activités d’un projet sont tres élevées et il est

difficile de maintenir ces relations de travail (Liu 1998).

Dans leur étude de 2005, Zheng et al (Zheng, Ng et al. 2005) ont développé un
modele multi-objectifs basé sur un algorithme génétique pour optimiser le temps et le cott.
IIs ont plus précisément essayé d’équilibrer la priorité de chaque objectif en intégrant un
poids adaptatif dans leur modele en fonction des performances de la génération précédente.
Dans leur modele, ils ont également utilisé la technique du classement de Pareto comme
critere de sélection pour améliorer la diversité. Ils ont implémenté un petit projet
(I’exemple de projet utilis¢é dans ce mémoire) dans le logiciel Microsoft Project pour

s’assurer que leur modele était correct (Zheng, Ng et al. 2005).

En 2008, Ng et Zhang (Ng et Zhang 2008) ont proposé un modele d’optimisation

des colonies de fourmis (ACS) pour résoudre le probléme d’optimisation temps-cotit
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(TCO) qui optimise les deux cibles en méme temps. Leur modéle tente de résoudre le
probléme du TCO en utilisant la technique MAWA en combinant les deux fonctions
objectives de temps et de colit comme objectif général. Ils ont mis en ceuvre un projet
prototype qui a été principalement utilisé pour évaluer les performances des algorithmes
génétiques dans la résolution des problémes de temps et de coflts du projet afin d’évaluer

leur modele et leur algorithme.

En 2002, Que Bryan Christopher (Que 2002) a propos¢ une approche basée sur
des algorithmes génétiques pour résoudre le probléme du temps et du colt des projets, et
pour rapprocher son modele des projets du monde réel, il a essayé de prédire la date
d’achévement des activités a partir de parametres comme les relations entre les activités,
la latence, I’utilisation de contraintes, les améliorations et les ressources, et également
essay¢ de tirer parti de la capacité de planifier en prédisant les dates d’achévement en

intégrant le systéme de gestion de projet avec 1’algorithme génétique.

Al Haj et El-Sayegh ont déclaré dans leur article (Al Haj et El-Sayegh 2015) que,
dans les projets de construction, I’objectif principal des chefs de projet est de terminer le
projet dans les délais requis et avec le budget fixé. En fait, il y a un compromis entre le
temps et les colits du projet. Perdre le temps de fin du projet s’avere certainement coliteux
pour le projet, et d’autre part, gagner du temps et faire le projet dans un délai court crée
certainement des avantages pour le projet, mais ce gain de temps ne devrait pas entrainer
de cofts pour le projet, donc I’optimisation du projet, du temps et des colts des projets de
construction se révele critique. En fait, I’objectif principal de 1’optimisation du temps et
des cofits d’un projet est de déterminer la durée optimale d’un projet en fonction du coit
minimum. Ils pensaient que pour ce faire, la durée totale du projet devait étre raccourcie
en raccourcissant le temps des activités critiques. L’ inconvénient était que cela réduisait le
flottement total des activités non critiques et perdait la flexibilit¢ du calendrier. Par
conséquent, dans leur étude, en utilisant la méthode la plus optimale, ils essaient de trouver
une solution efficace tout en maintenant la flexibilité du projet d’ordonnancement (Al Haj

et El-Sayegh 2015).
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Zhang et Thomas (Zhang et Thomas Ng 2012) ont développé en 2012 un nouveau
modele du probléme d’optimisation du temps et des colits du projet (TCO) basé sur les
techniques de I’algorithme de clonage optimal des fourmis (ACO) pour réduire le temps et
le colt du projet et simultanément pour des projets de construction. Pour résoudre le
probléme du mod¢le multi-objectifs, dans cette étude, ils ont utilisé une approche de poids
adaptatif modifi¢ (MAWA) pour créer une fonction objectif générale et unifiée pour
combiner les objectifs du modele (réduire le temps et réduire le cotlit du projet) aux valeurs
du poids cible. Aprés avoir implémenté le modéle, ils ont développé un modele
d’optimisation du temps et des cofits basés sur 1’algorithme ACO utilisant le codage VBA
dans le logiciel Microsoft Project en créant trois modules comprenant I’entrée des données,

I’optimisation et la sortie.

En 2009, Ezeldin et Soliman (Ezeldin et Soliman 2009) ont propos¢ une technique
combinée pour résoudre le probléme de la réduction du temps de construction et du cott
des projets de construction en intégrant des algorithmes génétiques a la programmation
dynamique. Ceux-ci sont développés par un codage informatique en deux étapes qui
comprend : 1) I'utilisation d’un systeme de codage dans 1’algorithme génétique pour
trouver les solutions les plus optimales et les plus proches disponibles 2) pour rechercher
la proximité de proche de ’optimal tel qu’utilisé dans 1’étape précédente trouvée par GA
et sa convergence avec 1’optimal global en utilisant la programmation dynamique. Ils ont
testé la fiabilité de leur mode¢le a travers un petit projet de 14 activités et la mise en ceuvre

du modéle.

Kalhor, Khanzadi et al (Kalhor, Khanzadi et al. 2011) ont également eu recours a
une approche de colonie de fourmis non dominantes en 2011 pour résoudre le probleme
d’optimisation du temps et des cofits du projet. Pour ce faire, ils ont développé un modéle
qui recherche des solutions de temporisation en considérant le temps et les colits comme
deux objectifs. Ils ont fait valoir que pour que le modele TCO soit plus proche des projets
du monde réel, I’incertitude dans le temps et les colts du projet devrait étre considérée

comme un principe. Dans ce modele, ils ont utilis€¢ 1’approche a-cut pour déterminer le
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niveau de risque accepté par le chef de projet, ainsi que les méthodes de domination gauche

et droite pour trouver des solutions non dominantes.

Zheng et Thomas (Zheng et Ng 2005) ont créé¢ un nouveau modele pratique en
2005 pour améliorer leur modele, qu’ils avaient développé en 2004, afin de combler les
lacunes du modele précédent. Ils ont tenté d’améliorer leur approche précédente en

remplagant le front de Pareto par I’introduction du concept de coft.

Hegazy et Wassef (Hegazy et Wassef 2001) ont également introduit un modele
pratique basé sur un algorithme génétique en 2001 pour résoudre le probléme
d’optimisation du temps et des colits. Le but de leur mode¢le était d’optimiser le coit total

de la construction, qui comprend les colts directs et indirects du projet.

En 1993, Moselhi et El-Rayes (Moselhi et EI-Rayes 1993) ont proposé un modele
de planification de projet visant a optimiser les colits du projet. L’objectif principal de leur
modele est d’introduire le colt comme variable de décision clé dans le processus
d’optimisation. Ils ont résolu leur modele en deux étapes grace a la programmation
dynamique. Ces deux étapes consistent a: d’abord identifier les conditions locales
minimales avec un processus en avant, puis assurer les conditions générales minimales
avec un processus en avant. Dans cet article, ils ont utilis¢ un exemple de projet pour

démontrer la validité de leur modéle.

L’optimisation du temps et des cotits du projet dans les projets de construction est
une question d’optimisation combinée et figure parmi les aspects les plus importants de la
planification (Xiong et Kuang 2008). Dans leur article, présenté en 2008 par Xiong et
Kuang, ils ont utilis¢ I’ACO (algorithme de colonie de fourmis) pour optimiser le temps et
les colits du projet afin de résoudre le modele TCO. En combinant 1’approche MAWA
(Approche de pondération adaptative modifiée), ils ont pu identifier les solutions optimales

avec I’algorithme ACO et définir le front de Pareto.

Pour optimiser le temps et les colits du projet, Klansek et PSunder (Klansek et
PSunder 2010) ont mis en ceuvre un modele de planification non linéaire étendu (PNL) sous

les relations prioritaires entre les activités. Ils ont déclaré que les modeles NLP existants
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se concentrent davantage sur des solutions de colits de projet optimales, tandis que dans
leur modele NLP, ils cherchent a optimiser le temps et les colits du projet dans la gestion
de projet. Leur méthode a été généralisée a la méthode de la nuit réduite dans le modele
d’optimisation NLP, et leurs résultats dans cet article sont le colit total minimum du projet
et le point temps-coit du projet. Ils ont déclaré qu’avec ce modéle, I’entrepreneur du projet
pouvait estimer I’impact de I’échéance du projet sur I’augmentation/la diminution des cofits

du projet.

L’un des aspects les plus importants de la planification et du contrdle de projet
dans les projets de construction est la relation (compromis) entre le colt et le temps du
projet. En effet, ces deux éléments jouent un réle primordial dans 1’exécution et la
réalisation des activités du projet, et I’optimisation de 1’un devient 1’affaiblissement de
I’autre. Par conséquent, il s’aveére trés difficile d’optimiser et d’améliorer le colt et le temps
du projet en méme temps. Une facon de réduire les colits du projet en utilisant la méthode
du chemin critique (CPM) dans les petits projets consiste a utiliser des ressources bon
marché dans des activités non critiques (ce qui, bien sir, peut réduire la qualité des
activités) (Feng, Liu et al. 1997). Feng, Liu et al. Ont fourni un modele pour rechercher et
identifier des solutions optimales dans de grands projets basés sur des algorithmes
génétiques et fournir un programme informatique pour une mise en ceuvre plus efficace de

I’algorithme (Feng, Liu et al. 1997).

L’une des entreprises les plus prosperes au monde peut étre introduite dans la
construction de batiments, en particulier d’immeubles de grande hauteur, ce qui a entrainé
de nombreux investissements dans ce secteur. Pour cette raison, 1’une des principales
taches des chercheurs est de travailler sur des sujets tels que la maniére de mener a bien
des projets en toute sécurité et avec la plus grande rentabilité. L’un de ces enjeux est

I’optimisation du temps et des colits du projet.

Abdelkhalek, Refaie (Abdelkhalek, Refaie et al. 2020) et al. Ont montré dans leur
¢tude comment optimiser le temps et les colits du projet en donnant des valeurs optimales
de taux d’apprentissage a la main-d’ceuvre qui réalise les activités du projet et en calculant

correctement leur nombre pour réaliser les activités. Leur enquéte a montré 1’importance
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de la recherche sur I’optimisation du temps et des cofits des projets dans les organisations,

a laquelle les gestionnaires de projets doivent faire attention. Ils ont prévu 10 limitations

afin d’améliorer le fonctionnement de leur modéle. Ces 10 limitations sont les suivantes :

1-

2-

3-

O-

10-

Il est nécessaire pour chaque organisation de développer sa propre courbe
d’apprentissage

Un changement dans les procédures, les travailleurs ou méme dans la conception
peut affecter un peu la courbe d’apprentissage

Certains facteurs peuvent modifier la courbe d’apprentissage, notamment les
changements dans les procédures, la culture du lieu de travail et la disponibilité
des ressources

I1 n’est peut-étre pas évident que les week-ends affectent la continuité du travail
et donc pas le taux d’apprentissage des ouvriers

Les longs congés qui durent deux jours ou plus peuvent affecter le taux
d’apprentissage des ouvriers alors que la continuité du travail devrait rester
ininterrompue

Les situations météorologiques terribles pendant deux jours ou plus peuvent
affecter négativement la continuité du travail

La répartition des taux d’apprentissage varie de 51 % (apprenant tres rapide) a
100 % (aucun apprenant)

Selon le modele proposé, la surface adulte moyenne pour les hommes est de 1,9
m2, la surface adulte moyenne pour les femmes est de 1,6 m2 et la surface adulte
moyenne pour un travailleur est fixée a 2m2

Sauf si elles sont considérées comme des activités de base, les activités non
répétitives sont exclues du modele proposé

Le modele proposé suppose que le méme nombre d’étages est pertinent pour

toutes les activités répétitives.

Pour accélérer et réduire I’ordonnancement du projet, il est nécessaire

d’augmenter le coft total du projet. L’un des problémes d’échange de temps et de cotit du

projet est d’identifier les cofits et les délais optimaux du projet pour augmenter les
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bénéfices du projet (Togan et Eirgash 2019). Dans leur article, Togan et Eirgash ont
proposé¢ un modele multi-objectifs bas¢ sur le systtme TLBO (Optimisation basée sur
I’enseignement et 1’apprentissage) avec MAWA (Approche de pondération adaptative
modifiée). Ils ont examiné quatre exemples de projets avec 7 a 63 activités (le projet a 7
activités est également utilis¢ dans ce mémoire) pour assurer la performance de leur modéle

(TLBO-MAWA) (Togan et Eirgash 2019).

Dans son projet, Shahriari (Shahriari 2016) fournit un mode¢le mathématique a
deux objectifs pour optimiser et équilibrer la réduction du temps et des cofits du projet afin
que les chefs de projet puissent prendre des décisions plus faciles concernant leur projet.
L’une des hypothéses qu’il a émises pour rapprocher son modeéle des projets du monde réel
est la valeur temporelle de I’argent. Parce que 1’'un des facteurs qui ont un grand impact sur
les décisions des managers en matiére de compression et de raccourcissement du temps de
projet est la valeur temporelle de 1’argent, il a utilisé 1’algorithme NSGA-II pour résoudre

le probléme d’optimisation du temps et des colits dans son article.

En 2019, Podolski et Sroka (Podolski et Sroka 2019) ont mené une étude sur la
rentabilité dans les projets de construction de tours a plusieurs logements. Ils ont essay¢ de
fournir un modéle qui aide les gestionnaires de projet en matiere de colits dans la mise en
ceuvre de projets de construction tels que des batiments résidentiels, commerciaux,
industriels. Ils ont défini la date limite du projet comme une contrainte dans leur mod¢le et
ont utilisé 1’algorithme de recuit pour résoudre ce modéle. Dans ce modele, une seule
fonction objective est définie, qui optimise le colt total du projet (y compris les colits
directs et indirects). Ils ont examiné 1’efficacité de leur modele, en utilisant un projet a 9

activités, et la mise en ceuvre du modele dans ce projet.

Au cours des vingt dernieéres années, I’'un des sujets fréquemment étudiés et
analysés est la question de I’optimisation du temps et des coits des projets (Li, Xu et al.

2018).

En 2018, Li, Xu et al. (Li, Xu et al. 2018) ont déclaré que les modeles présentés

dans les projets avec un nombre élevé d’activités (plus de 500 activités) ne disposaient pas
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de performances de calcul précises et ont essay¢é de fournir un modele qui comblerait cette
lacune. IIs ont développé deux algorithmes heuristiques multi-objectifs pour optimiser le
temps et les colts. Leur premier algorithme est basé sur I’algorithme NSGA-II et un
systeme de croisement congu sur le chemin critique du projet, et le second algorithme a
identifi¢ des solutions efficaces en utilisant un algorithme heuristique descendant avec

résolution répétée du modele.

23 PROBLEME DE L’ORDONNANCEMENT DE L’ALLOCATION DES

RESSOURCES :

Dans la gestion de projet basée sur le PMBOK (Zandhuis et Wuttke 2019), I’une
des principales parties de la planification et de I’ordonnancement de projet consiste a
spécifier et a prévoir les dates des activités, a déterminer les risques, a gérer et a allouer les
ressources du projet (en particulier les ressources limitées ou renouvelables). Comme nous
le savons, dans la plupart des projets, 1’équipe de gestion de projet (chefs de projet et
spécialistes en planification et controle de projet) est confrontée au probleme du manque
de ressources. Dans ces cas précis, il y a un probléeme d’ordonnancement du projet avec
des ressources limitées (RCPSP) (Kolisch et Hartmann 2006). Ashtiani, Leus et al.
(Ashtiani, Leus et al. 2011) ont introduit une nouvelle classe de politiques de préprocesseur
pour résoudre le probléme SRCPSP (Ordonnancement bas¢ sur les ressources et
ordonnancement de projet). Dans cette méthode, lors de 1’étape de prétraitement, des
décisions sont prises concernant un certain nombre de décisions, tandis que les autres
décisions restantes sont prises en observant les lignes de maillage qui sont basées sur les
ressources pendant la mise en ceuvre du projet. Ils ont utilisé une méthode de recherche en
deux étapes pour générer ces politiques. La premicre étape de cette méthode consiste a
trouver une liste de priorités appropriées. L’étape suivante consiste a créer une liste de

choix consécutifs.

Le probléme de nivellement des ressources (RLP) se produit lorsque nous avons

une quantité limitée de ressources disponibles, une date d’échéance pour le projet et que
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nous devons effectuer I’ordonnancement I’exécution de la tdche tout en minimisant les
fluctuations de la quantit¢ de ressources disponibles. Outre 1’article de Burgess et
Killebrew de 1962 et I’article de De Witte de 1964, les premiéres contributions dans ce

domaine datent respectivement de 1962 et 1964.

Deux types de ressources sont considérés : les ressources renouvelables et les
ressources non renouvelables. La présence de ressources doublement limitées et
partiellement renouvelables est un autre type de ressource qui peut étre considéré. Les
machines, les opérateurs de machines et les équipements de transport sont des exemples de
ressources renouvelables dont la disponibilité par période est limitée. En revanche, les
ressources non renouvelables, comme [’argent du budget, sont accessibles en quantités

finies pendant la durée de vie du projet (Stowinski 1981).

Selon la version traditionnelle du RCPSP, la planification consiste a attribuer des
taches (j = 1,...,J) par des liens de priorité zéro-décalage, du début a la fin, sans préemption.
Les ressources sont renouvelables et limitées a tout moment. La durée et la consommation
de ressources de chaque activité sont définies par la phase d’exécution (Blazewicz et al.,

1983).

Blazewicz et al. (Blazewicz, Lenstra et al. 1983) ont déclaré que 1’objectif du
RCPSP est de réduire la durée du projet tout en respectant les priorités et les contraintes de
ressources (Blazewicz, Lenstra et al. 1983). Il a ét¢ démontré que ce probléme est NP-

difficile.

Il est supposé dans le RCPSP standard qu’aucun temps de transfert n’est requis
lorsque les ressources sont transférées entre différents emplacements pour exécuter
différentes activités. En réalité, cependant, le transfert de ressources entre différents sites
peut prendre beaucoup de temps. De I’équipement lourd, par exemple, peut s’avérer
nécessaire sur de nombreux chantiers, et son transfert de 1’'un a 1’autre peut prendre

plusieurs heures.

Drexl et Gruenewald, en 1993 (Drexl et Gruenewald 1993), ont proposé des

méthodes pour les formuler et les résoudre dans une classe générale afin de résoudre les
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problémes d’ordonnancement de projets sous contrainte de ressources (RCPSP) dans
lesquels les temps d’exécution des projets sont sé€parés des fonctions de ressources

renouvelables et non renouvelables.

Pour diverses raisons, comme la météo, la durée des activités est incertaine et dans
le monde réel, dans les projets de construction, nous sommes confrontés au probléme des
contraintes de ressources. En principe, la planification du projet devrait inclure la gestion

des ressources (Leu, Chen et al. 1999).

Pour le probléme d’ordonnancement de projet avec contraintes de ressources
(RCPSP), étant donné que I’objectif est de minimiser le temps d’activité, les activités du
projet doivent étre planifiées lors de 1’ordonnancement en fonction des priorités et des
relations entre les activités et les contraintes de ressources (Stork 2001). Stork a supposé
que le temps d’exécution des activités dans son article est incertain et a suivi une certaine
distribution possible dans son mode¢le. Il a cité des facteurs tels que les conditions
météorologiques, 1’accés aux ressources et les coordonnées géographiques du projet

comme les principales raisons influentes de 1’ordonnancement basé sur les ressources.

La problématique du RCPSP consiste a comprimer et a réduire la durée du projet
en hiérarchisant les activités et en limitant les ressources renouvelables (machines et
ressources humaines). Dans ce cas, il suppose des informations complétes sur la durée de
I’activité (comme les conditions préalables) et sur la maniere d’utiliser les ressources, et
tente de déterminer un calendrier exécutable. Par exemple, préparer une liste du début et
de la fin des activités. Les experts en planification considérent généralement des délais
d’exécution modérés et la quantité de ressources nécessaires et préparent le calendrier du
projet en conséquence, ce qui peut entrainer des problémes dans le projet, car au moment
de la mise en ceuvre du projet, nous sommes confrontés au probléeme du manque de

ressources et de I’incertitude dans la réalisation des activités (Bruni, Beraldi et al. 2011).

Il existe un domaine d’étude particulier en recherche opérationnelle pour discuter
de I’ordonnancement, dont le but principal est de déterminer 1’ordre dans lequel les

activités sont exécutées en allouant des ressources (généralement limitées) au projet. L’un
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des problémes principaux et les plus importants dans ce domaine est la question du RCPSP
qui, en raison de son application élevée dans les projets, constitue encore I'un des
principaux défis dans la recherche universitaire et commerciale, car comme nous le savons,
c’est I'un des principaux problémes et discussions dans la planification de méme qu’une
question d’ordonnancement. Dans les projets de mise en ceuvre d’activités qui sont le plus
petit membre d’un projet, nous devons composer généralement avec deux limitations
principales : 1- La priorité 2- Les ressources. La premiére limite indique que les activités
ne peuvent pas commencer avant I’achévement des activités prédécesseur, et la deuxiéme
limite indique que I’allocation des ressources aux activités dans 1’ordonnancement des
activités ne peut pas dépasser la disponibilité des ressources (Morillo-Torres, Moreno-

Velasquez et al. 2015).

En 2015, Bruni, Beraldi et al. (Bruni, Beraldi et al. 2015) ont men¢ une étude de
cas réelle sur la question du RCPSP dans la construction d’appartements pour étudiants a
I’Université de Calabre (Italie) et ont examiné I’impact de cette question sur I’amélioration
du processus de projet. Ils ont prouvé que le projet effectué¢ par leur modéle était achevé
plus rapidement qu’un autre projet similaire parce que dans ce calendrier, la gestion des
ressources est faite correctement, les gestionnaires de projet gerent facilement les
ressources limitées de leur projet et les activités sur la base de la priorité ont été planifiées

et mises en ceuvre avec les ressources disponibles.

Chakrabortty, Sarker et al. (Chakrabortty, Sarker et al. 2017) ont modé¢lisé et
développé le probleme RCPSP, en supposant que le calendrier des activités était incertain
et que la quantité de ressources requises pour les activités était définie. Dans ce modele,
afin de déterminer la durée des activités, des variables aléatoires qui ont des fonctions de
distribution de probabilité différentes sont utilisées. Pour résoudre ce probléme, ils ont
développé une approche basée sur le concept d’optimisation forte. Afin de créer une durée
indéfinie, ils ont utilisé six heuristiques différentes comme contrainte définitive sur leur
modele. Le modele congu a été résolu a 1’aide de CBC (Coin-Branche & coupe). Pour
garantir la performance et I’efficacité du modele, des exemples de projets ont €té mis en

ceuvre par le modele.
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Uysal, leysleyen et al. (Uysal, Isleyen et al. 2018) ont mené une étude sur la
question du RCPSP en 2018 dans un but d’ordonnancement des projets avec des ressources
limitées. Le modeéle qu’ils ont proposé a été examiné et utilisé¢ pour modéliser les conditions
de demande de ressources aléatoires et augmenter 1’ordonnancement des projets dans les

projets complexes.

24 ALGORITHMES ET METHODES POUR RESOUDRE LE PROBLEME

D’ORDONNANCEMENT DE L’ALLOCATION DES RESSOURCES :

Talbot (Talbot 1982) a proposé une extension de la formulation linéaire en
nombres entiers du RCPSP pour décrire le MRCPSP en utilisant la représentation
conventionnelle de la discrétisation temporelle. Maniezzo et Mingozzi (Maniezzo et
Mingozzi 1999) ont développé une nouvelle formulation mathématique pour le MRCPSP,
qui est une extension de la formulation du RCPSP. Zapata et al. (Zapata, Hodge et al. 2008)
ont créé trois formulations distinctes de plus. Le temps est modélisé différemment dans

chacun des modeles proposés.

La premiére formulation utilise la représentation traditionnelle en temps discret,
la deuxiéme emploie une variable de décision de séquence pour éliminer le temps du
modele, et la troisieme emploie une série d’événements, avec des variables de décision
indiquant si les activités commencent ou se terminent a ces événements. Selon les données
expérimentales des auteurs, toutes ces formulations sont capables de résoudre des

problémes de la méme gamme de taille que le modele MIP classique (Talbot 1982).

Talbot (Talbot 1982), Patterson et al. (Talbot 1981), Sprecher et al. (Sprecher,
Hartmann et al. 1997) ont développé des algorithmes exacts de branchement et de coupure.
Zhu et al (Zhu, Bard et al. 2006) ont présenté une approche de branchement et de coupure
dans laquelle, pour accélérer la convergence, le processus congu utilise des coupes
spécifiques au probleme générées a partir des conflits de ressources et des relations de

précédence, ainsi que des schémas de resserrement des limites et des régles de branchement
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spécialement congues. Les instances de PSPLIB avec 20 activités et avec 30 activités ont
¢été évaluées avec le processus de branche et de coupe et ont trouvé la meilleure solution.
Par conséquent, il existe encore des exemples a 30 activités pour lesquels aucune solution

idéale n’a été établie (Weglarz, Jozefowska et al. 2011).

Les activités sont reliées par des relations de préséance sans décalage, du début a
la fin. A chaque instant, les ressources nécessaires a la réalisation des opérations sont
accessibles en quantités discrétes et restreintes. Chaque activité comporte une durée
distincte et définie et consomme une certaine quantité de ressources tout au long de chaque
phase d’exécution. En outre, la non-préemption est généralement considérée comme
suggérant qu’une fois qu’une action commence, elle ne peut pas étre arrétée. La dureté NP

a été déterminée pour ce probleme (Blazewicz, Lenstra et al. 1983).

Boctor (Boctor 1993), Drexl et Gruenewald (1993), et Boctor (1993) ont proposé
des procédures heuristiques pour résoudre le MRCPSP en se basant sur les principes de
priorité. Une stratégie d’ordonnancement stochastique a ¢été donnée par Drexl et
Gruenewald (1993). Cette heuristique peut fournir des solutions viables ou infaisables, et
ils ont recommandé qu’elle soit utilisée de nombreuses fois pour maintenir la meilleure
option faisable. Malheureusement, malgré le fait que Boctor (Boctor 1993) ait utilisé

I’heuristique dix mille fois, elle n’a répondu a aucun des 240 problemes de test de Boctor.

Boctor (Boctor 1993) a résolu le MRCPSP a 1’aide de nombreux algorithmes
d’ordonnancement paralleles et sériels qui n’examinaient que les ressources renouvelables.
Il a étudié les performances de vingt et une techniques de résolution, et toutes ont été
capables de produire des solutions viables lorsque de telles solutions existaient. Malgré le
fait qu’elles commencent par 1’ordonnancement d’actions qui n’ont pas de prédécesseurs
et qu’elles ne planifient aucune activit¢ tant que les prédécesseurs n’ont pas ¢&té
d’ordonnancement, toutes ces heuristiques sont des heuristiques d’ordonnancement

prospectif.

Pour résoudre le MRCPSP, de nombreux algorithmes de recherche de voisinage

ont été congus. Enfin, une technique d’échantillonnage est utilisée pour créer un certain
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nombre de solutions, la meilleure étant conservée. Saowi ski et al. (1994), Boctor (1996b),
Jozefowska et al. (2001) suggerent des techniques de recuit simulé, tout comme Bouleimen
et Lecocq (2001). Thomas et Salhi (Thomas et Salhi 1998), Baar et al. (Baar, Brucker et
al. 1999), et Nonobe et Ibaraki (Nonobe et Ibaraki 2002) qui sont parmi ceux qui ont

suggére des techniques de recherche tabou.

Mori et Tseng (Mori et Tseng 1997), Ozdamar (Ozdamar 1999), Hartmann
(Hartmann 2002), Alcaraz et al. (2003), Lova et al. (2009), Van Peteghem et Vanhoucke
(Van Peteghem et Vanhoucke 2014), et Zamani (2011) ont également créé des algorithmes
génétiques pour le probléme MRCPSP. D’autres méthodes de recherche locale, comme
I’optimisation par essaims de particules, ont été publiées par Zhang et al. (Zhang, Tam et
al. 2006) et Jarboui et al. (2008), tandis que Merkle et al. (2002) et Chiang et al. (Chiang,
Huang et al. 2008) ont créé des méthodologies d’optimisation par colonies de fourmis.
Enfin, Messelis et De Causmaecker (Messelis et De Causmaecker 2014) étudient le
développement d’une méthode de sélection automatisée pour choisir 1’heuristique a
employer en fonction des propriétés du MRCPSP (probléme de projet d’ordonnancement

multimode a ressources limitées) a résoudre.

Dans de nombreux contextes pratiques, les actions doivent étre menées dans de
nombreux endroits (sites). Par conséquent, les ressources nécessaires doivent étre
transportées sur différents sites d’exécution. Par exemple, de 1’équipement lourd dans des
projets de construction peut étre requis sur de nombreux chantiers, et son transfert d’un
chantier a un autre peut nécessiter beaucoup de temps. Dans cette situation, la modélisation
et la résolution de la question de 1’ordonnancement du projet en tant que MRCPSP peuvent

aboutir a des horaires qui ne tiennent pas compte de ses délais de transfert.

Pour résoudre le RCPSP jusqu’a I’optimalité, plusieurs méthodes de Branch et
Bound ont été¢ développées (Patterson, Talbot et al. 1990) (Carlier et Latapie 1991)
(Demeulemeester et Herroelen 1996) (Brucker, Knust et al. 1998). Cependant, aucune de
ces stratégies ne permet de traiter des situations réelles a grande échelle dans un délai

raisonnable.
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Leu, Chen et al. (Leu, Chen et al. 2001) ont proposé un algorithme GA pour
résoudre le probléme RCPSP basé sur des ressources floues. Ils ont exprimé plusieurs
avantages pour leur mode¢le : 1- Dans ce modele (basé sur I’algorithme GA), contrairement
aux modeles précédents, il n’est pas nécessaire de suivre les régles heuristiques, ce qui rend
le modele plus flexible. 2- Ce mode¢le, contrairement aux modéeles heuristiques, offre
plusieurs solutions optimales qui permettent au décideur de choisir la solution appropriée

parmi les solutions diverses et optimales créées par son projet.

Etant donné qu’un projet implique un ensemble d’activités et de ressources
(renouvelables et non renouvelables), 'un des problemes du modéle RCPSP
(ordonnancement du projet en tenant compte des contraintes de ressources) est de trouver
le temps de travail le plus court avec les ressources possibles, de telle sorte que le projet
soit achev¢ dans le temps le plus court possible (Brucker 2002). Li et Womer (Li et Womer
2015) ont développé des algorithmes ADP (programmation dynamique approximative)
pour ces problemes, qui ont utilis¢é CP (programmation par contraintes) pour améliorer la

performance de cet algorithme.

La mod¢lisation et la résolution du probleme d’ordonnancement de projets sans
tenir compte des délais de transfert peuvent donner lieu a des horaires infaisables. En
utilisant les délais de transfert, Kruger et Scholl (Kriiger et Scholl 2009) proposent des
solutions aux problémes d’ordonnancement de projets sous contrainte de ressources
(RCPSPTT). Dans les deux cas, les auteurs ont formulé des modeles linéaires en nombres
entiers, et une technique heuristique, utilisant des regles de priorité, a été utilisée pour
résoudre les problémes. Un algorithme génétique a été développé par Kruger (Kriiger 2009)
pour résoudre le probleme. L’ algorithme de recherche tabou basé sur le flux du RCPSP,
développé par Poppenborg et Knust (Poppenborg et Knust 2016), tient compte des délais
de transfert. Pour résoudre ce probléme, ils proposent une technique génétique innovante

et efficace.

Le probléme de 1’ordonnancement de projets sous contrainte de ressources avec
temps de transfert (SRCPSPTT) a été résolu par Kruger et Scholl (Kriiger et Scholl 2009)

pour I’ordonnancement de projets uniques et multiples. Pour y arriver, auteurs formulent



45

les deux problémes sous forme de modéles linéaires en nombres entiers et ¢laborent des
stratégies heuristiques basées sur des régles de priorité. La méthode génétique pour ce
probléme a été développée par Kruger (Kriiger 2009) et Kadri et Boctor (Kadri et Boctor
2018). Un algorithme de solution par recherche tabou a également été développé par

Poppenborg et Knust (Poppenborg et Knust 2016).

Les temps de configuration, qui représentent un sous-ensemble des temps de
transfert, ont déja été¢ abordés dans le RCPSP, ce qui explique les temps de configuration
comme le temps nécessaire pour préparer une ressource a utiliser dans une activité. Les
catégories de configuration suivantes ont recu la plus grande attention dans la littérature :
temps de configuration indépendants de la séquence, temps de configuration dépendant de

la séquence et temps de configuration dépendant de la planification.

Dans le deuxiéme scénario, les temps de configuration sont déterminés non
seulement par I’activité réalisée et la ressource employée, mais également par I’ordre dans
lequel ces activités sont gérées par cette ressource. Le temps de configuration dans des
circonstances de configuration dépendant de la planification est déterminé par la séquence
des opérations, la ressource nécessaire et d’autres aspects de la planification a exécuter.
Mika et al. (Mika, Waligora et al. 2008), par exemple, ont étudi¢ le défi de
I’ordonnancement du flux de travail sur une grille de ressources informatiques. Dans une
telle circonstance, I’objectif est de définir le mode d’activité et le site d’exécution, ainsi
qu’un temps de démarrage viable pour toutes les activités, afin que la durée du projet soit
réduite au minimum Mika, Waligora et al. 2008). Les contributions au RCPSP sont passées
en revue dans de nombreuses publications. Korlisch (Kolisch 2000) présente un apercu des
modeles et des solutions pour le RCPSP déterministe ainsi que des contributions a la
construction de systémes de décision dans ce domaine. Herroelen et Leus (Herroelen et
Leus 2005) se concentrent sur l’utilisation de 1’incertitude pour 1’ordonnancement des
projets.  Plusieurs approches d’ordonnancement sont discutées, notamment
I’ordonnancement réactif, 1’ordonnancement stochastique et 1’ordonnancement flou.
Hartmann et Briskorn (Hartmann et Briskorn 2010) expliquent diverses extensions du

RCPSP de base, ou certaines conditions d’exécution des activités sont généralisées (par
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exemple, en incluant des temps de préparation ou en permettant la préemption), la
chronologie des activités est généralisée (en introduisant 1’exécution parallele, par
exemple) et les contraintes de ressources sont généralisées (en prenant en compte les
ressources partiellement renouvelables ou en utilisant des ressources dédiées). Quelques
¢tudes plus anciennes ont ét€¢ menées par Demeulemeester (Demeulemeester 1995),
Elmaghraby (Elmaghraby 1995) et Herroelen et al. (Herroelen, De Reyck et al. 1998).
Fournir une évaluation détaillée des temps de configuration et de leur catégorisation dans

la planification du projet s’avere nécessaire.

NSGA-II a été appliqué a un projet de ressources afin d’optimiser la durée. Afin
de réduire la durée du projet, la méthode sélectionne le type de ressource approprié pour
chaque activité. En fonction de la durée, de la logique du réseau, de la capacité des
ressources et des limites des relations entre les activités, 1’approche comporte différents
objectifs. L’utilisation de NSGA-II pour un projet d’optimisation des ressources est la

premiére solution que nous connaissons (Mika, Waligora et al. 2008).

En 2013, Karam et Lazarova-Molnar (Karam et Lazarova-Molnar 2013) ont mené
une ¢tude sur les méthodes et les algorithmes d’ordonnancement de projet en tenant compte
des contraintes de ressources du projet. Dans cette étude, I’application des algorithmes dans
des projets échantillons a été étudiée. Les résultats de la recherche montrent que les
algorithmes utilisés pour résoudre le probleme RCPSP sont plus fiables que les autres

algorithmes : PSO, SFLA et les algorithmes d’ensembles flous.

En 2015, Chakrabortty, Sarker et al, (Chakrabortty, Sarker et al. 2015), dans le
but d’optimiser le temps du projet, ont présent¢ un modele pour résoudre le probléeme
RCPSP avec des ressources définies. Dans ce modele, ils ont proposé et développé des
variables et des contraintes d’une méthode B&C (Brancher et couper) pour les fonctions
objectives, et ont résolu le modele en utilisant la méthode CBC (Coin-Branche & Coupe).
En outre, pour évaluer la performance et la fiabilité du modele, il a été évalué avec des

projets échantillons.
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Fang, Kolisch et al., quant a eux, ont utilis¢ la méthode EDA (Estimation de
I’algorithme de distribution) dans une ¢étude de 2015 sur le RCPSP (projet
d’ordonnancement avec ressource limitée). Ainsi, ils ont programmé I’EDA pour utiliser
les données statistiques de la génération précédente d’élites afin de prédire la zone
prometteuse dans 1’espace de recherche. Ils ont utilisé la PBLS (stratégie de recherche

locale basée sur la permutation) pour maximiser 1’exploitabilité (Fang, Kolisch et al. 2015).

Kadri et Boctor (Kadri et Boctor 2018), dans leur étude de 2018 portant sur le
RCPSP, ont congu et développé un modele basé sur un algorithme génétique (GA) utilisant
un opérateur de croisement a deux points. Les résultats de leur recherche ont montré que
I’algorithme GA livre une bonne performance pour résoudre les problémes
d’ordonnancement en tenant compte des contraintes de ressources. Dans cette recherche,
ils ont développé une modélisation basée sur I’hypothése que le droit de préséance et les
relations de priorité ne sont pas autorisés. Ils ont également supposé la durée et la quantité
de ressources nécessaires. Leur objectif dans cette recherche est d’obtenir le temps de début

des activités afin de réduire la durée du projet.

ShaTao (Tao et Dong 2018) et al. Ont également suggéré que pour résoudre le
probléme d’ordonnancement de projet sous contrainte de ressources (RCPSP), il est
préférable de considérer les structures de projet. Dans leur article, ils ont utilisé un réseau
ET-OU pour présenter ces structures. Ils ont proposé un algorithme méta-heuristique basé
sur le réseau pour résoudre le probleme d’ordonnancement de projet sous contrainte de

ressources et en utilisant 1’algorithme NSGA-II.

Tirkolaee et al. (Tirkolaee, Goli et al. 2019), pour leur part, ont publié¢ un article
sur la question de I’ordonnancement de projets avec des ressources limitées pour minimiser
le temps de projet. Ils ont d’abord validé le modéle en utilisant la méthode de contrainte
Epsilon dans le logiciel GAMS, puis ont résolu le probléeme RCPSP a 1’aide des

algorithmes NSGA-II et du recuit simulé multi-objectifs.

Dans leurs recherches, Noemie Balouka et [zack Cohen (Balouka et Cohen 2021)

ont utilisé¢ I’approche de décomposition BENDERS avec des coupes spécialisées pour
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minimiser le temps de projet sur des problémes d’ordonnancement avec des ressources
limitées. Leur objectif était de réduire la durée du projet en décidant de la maniere d’allouer

les ressources.

2.5 SOMMAIRE :

En examinant la littérature de recherche sur I’optimisation du temps et du cott des
projets, nous concluons qu’il existe des lacunes dans les articles précédents pour créer un

calendrier plus réaliste et efficace. Les plus importantes de ces lacunes sont les suivantes :

I-  Lesarticles présentés sur I’optimisation du temps et du cotit du projet ont été faits
sans tenir compte des ressources limitées.

2-  L’ordonnancement du projet a été réalisé en tenant compte des contraintes de
ressources afin d’optimiser le temps et I’optimisation des colits n’a pas été faite.

3-  Lors de I’ordonnancement du projet, en considérant les contraintes de ressources,

plusieurs types de ressources n’ont pas été considérés.

Pour répondre a ce qui précede, nous présentons dans ce mémoire un modele
mathématique pour optimiser le temps et le colit du projet en considérant les contraintes de
ressources et dans le cas de plusieurs types de ressources et nous implémentons
I’algorithme NSGA-II. A notre connaissance, aucune recherche n’a été faite a ce sujet

jusqu’a présent.
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CHAPITRE 3 : ALGORITHME GENETIQUE ET NSGA-II

3.1 ALGORITHME GENETIQUE

L’intelligence informatique ou le calcul logiciel comprend les algorithmes
génétiques, les réseaux neuronaux et les systémes flous. La théorie de la sélection naturelle
de Darwin a inspiré le développement des algorithmes génétiques, qui sont des méthodes
de recherche aléatoire. En appliquant le principe de survie correct, les algorithmes
génétiques peuvent étre utilisés pour approximer une population de solutions potentielles.

Figure 3.1 Classification de I’intelligence.

Figure 3.1 Classification du renseignement

Intelligence

informatique

Réseau de neurones Algonthme génétique Systemes flous

John Holland est I’inventeur des algorithmes génétiques. Avec la publication de
’article (Hayes-Roth 1975) intitulé « Adaptation des systémes artificiels et naturels » en
1975, il a régulierement répété deux points importants dans ses recherches : 1’un est la
capacité a afficher simplement des chaines binaires pour coder des systémes complexes, et
I’autre est la capacité a simplifier une simple déformation pour modifier ces structures. Il
a montré qu’avec un bon contrdle de la structure, des changements rapides dans les chaines
binaires se produisent avec certaines déformations, de sorte que la population des chaines

binaires évolue comme la population des organismes vivants.

Le livre de Holland (Holland 1992) contient des exemples dans lesquels des

chaines binaires sont utilisées pour résoudre des problémes de codage. Des opérations
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combinées sur ces chaines binaires peuvent étre utilisées pour la correction. Il définit les

algorithmes génétiques comme suit :

« Les structures de controle peuvent étre gérées de manicre a faire évoluer les
disciplines binaires en fonction du probléme a résoudre, en apportant des réponses

et des opérations. »

Un résultat important de 1975 est que méme dans des espaces de recherche
complexes avec certaines contraintes, les algorithmes génétiques ont tendance a générer

des réponses qui sont universellement optimales ou tendent a étre optimales.

Les principes et la base des algorithmes génétiques s’appuient sur I’évolution
naturelle. Dans la discussion sur I’évolution, les changements de chaque organisme sont
¢tudiés pour s’adapter efficacement a son environnement. La production de toute nouvelle
«espece » reflete I’arrangement des chromosomes de ses membres. Les opérations
utilisées pour modifier I’arrangement des chromosomes sont utilisées lors de la production

de nouveaux parents.

Holland (Holland 1992) a congu des systemes de classification, des systémes
inductifs a composantes génétiques. Avec 1’invention de ces systemes, Holland a
développé un cadre dans lequel une population de regles codées sous forme de chaines
binaires amplifiées qui recoivent alternativement de leur environnement évolue pour
répondre de maniere appropriée aux stimuli. Dans un systeme de classification, les régles

représentent en fait une population changeante de disciplines.

Si ces systémes sont bien congus, il y aura des interactions entre les régles et
Ialgorithme génétique pour que le systeme évolue de maniere a maximiser le renforcement
positif de I’environnement. Dans les travaux antérieurs de Holland (Holland 1992), Wilson
(Wilson, Ross et al. 2001) ou Booker (Booker 1993), des systeémes de classification ont été
utilisés pour moduler 1’acquisition des connaissances en fonction de la nature du
mouvement dans le monde artificiel. Ces systémes sont utilisés dans la plupart des
problémes d’apprentissage ; par exemple, dans le systéeme proposé par David Goldberg

(Goldberg 2002), il a montré qu’un systéme de classification peut controler le débit de gaz
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naturel dans les lignes nationales, utiliser les fluctuations quotidiennes ou saisonnieres de

la demande pour trouver des fuites ou optimiser les profits.

Les faits présentés ci-dessus mettent en évidence les différences fondamentales

entre les algorithmes génétiques et les méthodes conventionnelles de recherche et

d’optimisation. Voici quelques-unes de ces différences :

Au lieu de rechercher un point unique, les algorithmes génétiques recherchent des
points parall¢les.

Les algorithmes génétiques ne nécessitent pas d’informations sur la dérivée et le
role de la fonction et d’autres informations auxiliaires. Pour qu’une recherche soit
efficace, elle doit étre basée sur la fonction objective et le niveau de valeur
souhaité.

Les régles des algorithmes évolutionnaires suivent des probabilités au lieu de
régles définies.

L’utilisation des algorithmes génétiques est généralement plus explicite, cariln’y
a pas de limite a la forme de la fonction objective en question.

Les paramétres numériques constituent la base des algorithmes évolutionnaires,
et non les parameétres eux-mémes. Les algorithmes génétiques ont la capacité de
fournir des réponses potentielles aux problemes, et c’est a 1’utilisateur de choisir

la réponse finale ;

Par conséquent, ils sont tres efficaces pour résoudre les problemes d’optimisation

multi-objectifs qui comportent un ensemble de réponses.

3.2

CONCEPTS DE BASE DE L’ALGORITHME GENETIQUE :

Voici quelques-uns des concepts et définitions qui sont communs a tous les

algorithmes génétiques et qui doivent €tre mis a jour pour adapter 1’algorithme a la

question :
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Le Chromosome : Dans un GA simple, la réponse sélectionnée est affichée par
des geénes séquentiels et est connue comme un chromosome. Les chromosomes
sont des brins d’informations de longueur constante dans lesquels un certain
nombre d’informations sont situées dans chaque locus (géne).

Fit : Les chromosomes ont une fonction d’ajustement qui détermine leur capacité
de survie et de reproduction. Chaque chromosome est évalué selon sa fonction
dans cette fonction.

La Population : Un ensemble de chromosomes uniformément sélectionnés est
appelé une population.

Génération : Chaque génération dans la société est connue comme une
génération ; le nombre de personnes en son sein restera constant de génération en
génération.

Les principales fonctions des GA au fil des générations : Dans tout GA, pour
passer de génération en génération, il faut modifier et améliorer les chromosomes
de la génération en cours. Ce processus est réalis¢ par des fonctions génétiques
telles que :

Opérateur de reproduction : Le transfert d’un chromosome d’une génération a
I’autre en fonction de sa pertinence.

Opérateur d’intersection : Echange aléatoire ou défini de parties de chromosomes
entre elles.

Opérateur de mutation : Modification aléatoire d’un chromosome en changeant
la quantité de ses genes.

Fonction inverse : Modification aléatoire d’un chromosome en changeant les
valeurs de ses génes.

Enfant : Les chromosomes résultant de ’effet des actionneurs élevés sur les
chromosomes de la génération actuelle sont appelés les enfants de la population

de la génération suivante.
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Ainsi, au lieu d’une seule réponse, GA modifie un ensemble de réponses
simultanément et améliore la fonction objective ; dans cette méthode, la probabilité que

GA se trouve dans un optimum localisé est fortement réduite.

33 LA SELECTION

La sélection est le processus par lequel les meilleurs chromosomes de chaque
population sont sélectionnés pour la transplantation et la procréation. Le nombre de
personnes au sein de chaque génération est déterminé par la valeur chromosomique. Par
conséquent, la probabilité de sélectionner chaque chromosome au stade de la sélection est
directement liée a I'importance de ce chromosome. La sélection a la roulette ou
I’échantillonnage aléatoire est le schéma de sélection le plus simple et le plus largement
utilisé.

Les bons chromosomes peuvent ne pas étre sélectionnés, ce qui constitue la plus
grande faiblesse de la méthode de la roulette. Une autre méthode s’appelle la méthode

d’exécution.

Dans cette méthode, un certain nombre de chromosomes de la population
sélectionnée sont sélectionnés au hasard avec une certaine quantité et le membre le plus
précieux est sélectionné. Le facteur efficace dans la méthode de sélection des concours est
le nombre de concours. A mesure que le niveau de compétition augmente, I’intensité de la
sélection augmente et la probabilité de sélectionner des chromosomes plus précieux
augmente. D’autre part, augmenter le nombre de compétitions réduit la diversité de la
population parmi les parents sélectionnés. L’algorithme s’avere trés efficace pour
déterminer les valeurs optimales de la fonction objectif en déterminant le nombre de

compétitions.
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34 LE CROISEMENT (RECOMBINAISON) :

Le croisement est un opérateur génétique trouvé a la fois dans 1’algorithme
génétique et dans le calcul évolutif qui permet de combiner les informations génétiques de
deux parents pour créer une progéniture. Le croisement est également connu sous le nom
d’algorithme de recombinaison. Dans le domaine des mathématiques, c’est une facon de
générer stochastiquement de nouvelles solutions a partir d’une population de solutions
existantes. Il peut étre comparé au croisement qui se produit lors de la reproduction et en
biologie. Il est également possible de générer de nouvelles solutions en clonant des
solutions existantes, ce qui est analogue au processus de reproduction asexuée. Il arrive
généralement que les solutions nouvellement générées soient mutées avant d’étre

incorporées dans la population.

Comme décrit précédemment, 1’information génétique peut étre stockée par une
variété de structures de données dans le calcul évolutif, et grace a différentes opérations de
croisement, chaque représentation génétique peut étre recombinée avec différentes
représentations génétiques. Il existe plusieurs types courants de structures de données qui
sont recombinées avec le croisement, comme les tableaux de bits, les vecteurs de nombres

réels ou les arbres.

Figure 3.2 Point de croisement

Adapté de (Mallawaarachchi 2017)

A1 10/0|0|0|0|0

A2 (11111111 ]1

\

Point de Croisement




55

3.5 LA MUTATION

Dans le cadre de 1’évolution naturelle, la mutation est un processus aléatoire au
cours duquel une partie d’un géne remplace un autre composant et crée une nouvelle
structure génétique. Les mutations dans les algorithmes génétiques ont été considérées
comme un opérateur aléatoire avec des performances trés limitées, allant de 0,01 a 0,001.
Les mutations se produisent toujours apres le processus de croisement et changent
aléatoirement les chromosomes du bébé. Cet opérateur évite une convergence prématurée

de I’algorithme et garantit que le sous-espace recherché n’est jamais vide.

Une mutation est un facteur génétique utilisé pour maintenir la diversité génétique
d’une génération de la population de chromosomes de 1’algorithme génétique a la suivante.

Celle-ci est semblable aux mutations biologiques.

L’opérateur de mutation peut provoquer des changements majeurs dans les
chromosomes de la progéniture produits, entrainant la production de chromosomes ou de
brins de progéniture pour avoir des génes completement différents du chromosome ou du

brin parent.

En termes simples, I’opérateur de mutation est un processus aléatoire visant a
perturber I’information génétique. Contrairement a I’opérateur de croisement, 1’opérateur
de mutation travaille au niveau du géne ; autrement dit, lorsque les génes du brin ou du
chromosome actuel sont copiés dans un nouveau brin ou chromosome, il est possible que
chacun de ces genes mute. Cette probabilité est généralement une treés petite quantité

appelée « probabilité¢ de mutation ».

Figure 3.3 Mutation avant et apres

Adapté de (Mallawaarachchi 2017)

Avant la mutation
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3.6 GROUPES D’ELITE ET ELITISTES :

Le groupe d’¢lite est la partie d’une population qui posséde la valeur la plus élevée
par rapport aux autres chromosomes. L’une des méthodes qui assure la survie des
approximations sélectives dans un algorithme génétique est 1’¢litisme ; cela signifie que la
population d’élite est préservée et transmise a la génération suivante. Cela préserve la
survie des solutions optimales grace aux propriétés aléatoires des algorithmes génétiques

et aide beaucoup a sa convergence.

3.7 FACTEURS DE BASE AFFECTANT LES ALGORITHMES GENETIQUES :

Les sept facteurs clés qui affectent les performances des algorithmes génétiques

sont les suivants :

e Comment les chromosomes sont affichés.
e Comment obtenir la population initiale.

e Stratégie de sélection des parents.

e Fonction de réglage.

e Opérateurs génétiques.

e C(riteres d’arrét de 1’algorithme.

e C(riteres d’évaluation des chromosomes.

e Nous examinons en détail chacun des éléments ci-dessus.

3.8 LA FACON DONT LE CHROMOSOME EST AFFICHE :

Pour chaque GA, une représentation chromosomique est requise afin que nous
puissions expliquer les réponses a une question particuliere. La facon dont les
chromosomes sont affichés détermine la facon dont une question est formulée dans le
format GA et quelle fonction de geéne est utilisée. Comme mentionné ci-dessus, chaque
chromosome formé a partir de génes consécutifs peut étre représenté comme binaire,

correct ou une combinaison de caracteres.
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3.9 POPULATION INITIALE :

Pour exécuter chaque GA, nous devons commencer par 1’ensemble initial de

réponses. Les méthodes de production les plus courantes du groupe primaire sont :

e (Génération aléatoire : dans cette méthode, en utilisant un algorithme de
génération aléatoire de réponses possibles, la population initiale de réponses peut
étre obtenue.

e Nous devons ensuite utiliser les réponses obtenues pour résoudre le probléme

avec d’autres méthodes.

3.10 STRATEGIE DE SELECTION DES PARENTS :

Il est important de choisir les parents qui produiront la prochaine génération dans
les GA. Afin de produire la prochaine génération, les meilleurs chromosomes et réponses
seront sélectionnés. Les chromosomes de tous les individus ont une chance d’étre
sélectionnés pour la génération a venir. Etant donné que chaque chromosome est
susceptible d’étre sélectionné, les chromosomes importants seront plus susceptibles d’étre

sélectionnés. Par exemple, les parents peuvent étre choisis par :

e Mz¢thodes possibles :
- Me¢éthode de sélection de la roue de la roulette et ses généralisations.
- Méthodes de mise a I’échelle
- M¢éthodes de classement
e M¢éthodes improbables :
- Sélection compétitive

- La méthode de 1’¢élitisme

Nous décrivons maintenant les méthodes ci-dessus :



58

3.10.1 Meéthode de sélection de la roue de la roulette :

Dans cette méthode, on calcule d’abord la fonction d’ajustement de tous les
chromosomes de la population actuelle (fis), puis on calcule les valeurs totales de la

fonction d’ajustement des chromosomes, qui sont les suivantes :

__ yPop-Size
F= 21:1 fi

Cela nous donne la probabilité suivante de choisir le chromosome « I» :

f.
bi = 1/1:'

Dans la formule suivante, la probabilité cumulée des chromosomes, c’est-a-dire

qi, est calculée aprés que la probabilité de sélection de chaque chromosome a été calculée :
— yi
di = Zr=1Pr

Ensuite, un nombre aléatoire est généré « y » avec une distribution uniforme (1,0)

dans la fonction y— (0,1);si ; < Y < (j4+1 chromosome i + 1 est alors sélectionné.

3.10.2 Méthode de classement géométrique standard :

Dans cette méthode, 1’aptitude de la population est d’abord normalisée et les
meilleurs et les pires chromosomes sont déterminés en fonction du degré d’aptitude ;
chaque chromosome regoit alors sa probabilit¢ de sélection basée sur une certaine
distribution, telle qu’une distribution géométrique ou triangulaire. Un exemple de

distribution géométrique normalisée est :

YkPA =Yg 1 —q)"?
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Dans un sens :

9
1-(1—-q)P

q

Probabilité de choisir la bonne personne : Ax
Nombre de personnes dans la population : k
Probabilité de choisir la meilleure personne : Q

Le rang de la personne dans le meilleur mode est 1 : R
3.10.3 Méthode de classement :

Dans cette méthode, les chromosomes les plus appropriés sont sélectionnés pour
les opérations d’intersection et de mutation selon le processus d’échantillonnage aléatoire
sans placement. Les recherches de Booker sur 1’échantillonnage non aléatoire sans
placement prouvent sa supériorit¢ sur d’autres méthodes sélectionnées (telles que
I’échantillonnage non aléatoire avec placement ou échantillonnage concurrentiel). Dans

cette méthode, le nombre souhaité de chaque chaine est égal a :
fi
e = () XK

«fi» est égal a I’ajustement de la chalne «i», « F» est I’ajustement moyen de
toutes les chaines de la population et « K » est la taille de la population. Chaque chaine est
attribuée a la génération suivante en fonction de la partie correcte de «ei», et la partie
fractionnaire de « e; » indique la possibilité¢ de transmettre une version supplémentaire de
cette chalne a la génération suivante. Par exemple, e; = 2,25 signifie que la prochaine
génération recevra deux copies de cette chaine, et la probabilité de recevoir la troisiéme

version est de 0,25.
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3.10.4 Meéthode de sélection compétitive

Le nombre de chromosomes « r» est sélectionné au hasard dans la population
actuelle, puis le meilleur chromosome est sélectionné parmi les chromosomes «r »
sélectionnés. Dans cette méthode, « r» est généralement considéré comme égal a 2 et est

connu sous le nom de méthode compétitive binaire.
3.10.5 Méthode d’élitisme :

Dans cette méthode, la valeur de la fonction d’ajustement de chaque chromosome
est d’abord calculée, puis les meilleurs chromosomes en matic¢re de fonction d’ajustement

sont sélectionnés.
3.10.6 Fonction de réglage :

Notre objectif dans 1’optimisation de tout probléme est d’optimiser la fonction
d’ajustement. C’est le but de GA de trouver le géne dont la valeur de la fonction
d’ajustement est la plus faible dans chaque population (dans les problémes de

minimisation).
3.10.7 Opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques sont utilisés pour produire des descendants. En

supposant une chaine de chromosomes, les opérateurs génétiques standard sont :

3.10.7.1 Intersection a un point

Dans I’opérateur de croisement a point unique, un point de coupure est
sélectionné, et les parents 1 et les parents 2 sont coupés a partir de ce point pour
I’intersection et divisés en deux parties, et les deuxiémes parties des parents sont inversées,

et ainsi la génération suivante est produite.
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Figure 3.4 Chromosome a croisement en un point.

Adapté de (Mallawaarachchi 2017)

Point de coupure

!

(e premor et 312 14]2]3]1] l [ Lo Premier Génration | 32 [4]1[2]3]
‘LeDeuxiémeParent ‘4‘2‘3|1‘2|3‘

‘ LaDeuxémeGénération‘ 4 | 2 ‘ 3 | 2 ‘ 3 | 1 ‘

3.10.7.2 Intersection a deux points

Dans I’opérateur de croisement a deux points, deux points de coupure sont
sélectionnés et les parents 1 et les parents 2 sont coupés a partir de ce point pour
I’intersection et divisés en trois parties, puis les premicre et troisiéme parties des parents

sont remplacées 1’une par I’autre et donc la nouvelle génération est produite.

Figure 3.5 Chromosome croisé en deux points

Adapté de (Mallawaarachchi 2017)

Point de coupure Point de coupure

[2]3]1]
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| Le Premier Parent | 3 | 2 | 4

|LaPremierGénération |4|2‘4|1‘2‘3‘
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3.10.7.3 Opérateur de mutation alternatif

Une fois que les opérateurs ont travaillé, une nouvelle progéniture est produite.
Les enfants peu performants de la nouvelle génération devraient étre remplacés par d’autres
disciplines selon une stratégie alternative. La plus courante d’entre elles est une stratégie
qui peut remplacer certaines des disciplines les plus faibles de la génération précédente
dans la génération actuelle. Une stratégie cumulative implique que la chaine la plus
similaire de la génération précédente remplace la chaine de la génération actuelle, tandis
qu’une stratégie ¢litiste consiste a ajouter les chromosomes les plus similaires a la
population actuelle, transmettant ainsi les chaines les plus similaires a la nouvelle
génération. Cette stratégie de substitution a été utilisée pour s’assurer que seuls les

meilleurs chromosomes soient transférés de génération en génération.
3.10.8 Critére d’arrét de I’algorithme

Pour que 1’algorithme s’arréte aprés un certain temps et nous donne la réponse
finale, nous devons considérer un critére d’arrét pour celui-ci. Les critéres d’arrét qui sont

régulierement utilisés dans les GA sont :

3.10.8.1 Nombre maximal de générations spécifié

L’algorithme se termine lorsqu’il atteint le nombre maximum de générations.

3.10.8.2 Convergence des populations

En général, GA essaie de faire converger la population en une seule réponse. Si la
population actuelle converge vers une seule réponse, 1’algorithme se termine. La section

suivante présente les performances de convergence en détail.
Stratégie de convergence.

Il ne fait aucun doute que lorsque la prochaine génération arrivera, il y aura une
saturation des meilleurs chromosomes. Si un GA (genetic algorithm) ne maintient pas
une grande diversité, il peut converger trop tot avant de trouver la solution optimale ;

sinon, il risque de ne pas trouver la solution optimale. Baker (Baker 1985)a observé
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qu’une convergence rapide se produit lorsqu’un grand nombre de descendants d’une
génération provient d’un petit ensemble de chromosomes ; en fait, lorsque de nombreux
enfants naissent dans une population, mais laissent les autres sans enfant, le résultat est
une perte rapide de diversité et de convergence, créant le probleme de la dérive
génétique. Il y a eu des suggestions pour empécher une convergence rapide et améliorer
la capacité des GA : I'une de ces suggestions €tait d’augmenter la population, mais ce

n’est pas une option viable pour obtenir les réponses les plus complétes.
3.10.8.3 Variation de la population

Dans ce cas, si la somme des écarts des chromosomes de la population actuelle

est inférieure a une certaine valeur, 1’algorithme se termine.

3.10.8.4 Manque d’amélioration de la qualité des réponses obtenues

L’arrét de 1’algorithme pourrait étre dii & un manque d’amélioration du meilleur

type de réponse d’un certain nombre de générations.

3.11  ALGORITHMES GENETIQUES EN OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS

(NSGA-II)

De nombreux probleémes d’optimisation en ingénierie sont multi-objectifs. Dans
la plupart des cas, les concepteurs poursuivent des objectifs différents et parfois
contradictoires ; 1’exemple le plus clair de la poursuite d’objectifs multiples et
contradictoires est la question de la qualité du produit et du colit de production ; dans ce
cas précis, le designer veut minimiser le colit de production, mais aussi augmenter la qualité
du produit ; d’autre part, il est évident que plus la qualité¢ est élevée, plus le colit de

production est éleve.

Le probléme fondamental dans la résolution des problémes d’optimisation multi-
objectifs réside dans le fait qu’il y a rarement un seul point qui optimise tous les objectifs

simultanément et au maximum. Au lieu de cela, il importe de trouver une satisfaction
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¢quilibrée entre ces réponses et d’identifier un ensemble de réponses optimales. Pour ce
faire, le concepteur sélectionne I'un des points optimaux les plus souhaitables. Par
conséquent, différentes optimisations dans les problemes d’optimisation multi-objectifs

s’averent nécessaires.

I1 existe de nombreuses méthodes innovantes pour résoudre des problémes multi-
objectifs, qui sont les méthodes classiques les plus importantes, telles que : les méthodes

de pondération et les méthodes de planification idéale.

L’utilisation d’algorithmes génétiques pour résoudre des problémes multi-
objectifs s’est développée tres rapidement au cours de la derniére décennie et a montré de
trés bons résultats. Les algorithmes génétiques conviennent a 1I’optimisation multi-objectifs

pour diverses raisons, telles que :

e Les algorithmes génétiques examinent simultanément un ensemble de réponses
. , . .
possibles et permettent au concepteur d’obtenir un ensemble de réponses
optimales en une seule exécution de 1’algorithme.
e Les algorithmes génétiques sont moins sensibles a la forme ou aux propriétés des
points optimaux ; par exemple, la continuité ou la discontinuité, ainsi que
I’exploitation miniere cochléaire linéaire ou non linéaire n’ont aucun effet sur

I’efficacité des méthodes évolutives.

Il s’agit des principaux probléemes des méthodes classiques de programmation
mathématique : en utilisant les algorithmes génétiques dans 1’optimisation multi-objectifs,
on obtient suffisamment d’informations sur les solutions optimales possibles, puis le
concepteur, en analysant ce large éventail de solutions, sélectionne le point optimal ; par
conséquent, la condition de base dans la conception multi-objectifs, la résolution de

problémes et la décision du point optimal est souhaitable.
Les principaux objectifs de I’optimisation multi-objectifs sont les suivants :

1- Trouver I’ensemble optimal de réponses.

2- Sélectionner le point optimal dans la conception.
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Figure 3.6 Sélection de la qualité et du cotit de production comme probléme d’optimisation multi-

objectifs.

Qualité de la production

/ Le point idéal
A

Colt de la production

v

3.11.1 Problémes multicritéres

Les critéres sont les regles et les normes qui guident le processus de prise de
décision dans la sélection ou la formulation des caractéristiques. Les variables qui prennent

une décision sur une question sont appelées la variable de décision.

Les objectifs sont exprimés sous forme de fonctions mathématiques et I’indicateur
utilise une approche mathématique pour améliorer les fonctionnalités qui doivent étre
optimisées dans la prise de décision. A cet égard, il existe plus ou moins deux approches

qui représentent respectivement la maximisation et 1’extraction.
3.11.2 Domination de Pareto

Pour les deux vecteurs de décision X et X, on dit que X; surmonte le vecteur X»,
si deux conditions sont remplies : la premicre est que X n’est pas plus mauvais que X
dans tous les buts, et la seconde est que X est absolument meilleur que X> dans au moins

un but. Le concept ci-dessus s’exprime mathématiquement de la maniere suivante :
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X1 <X, o WWie{l2,, nkfiX) <fiXy)n@ie{l12,,, n}fi(X) <
fi(X2))

Ainsi, entre les deux vecteurs de décision X et X», les relations de dominance, de

faible dominance et de non-dominance s’expriment comme suit :

Dans le premier cas, X surpasse Xz; dans le deuxiéme cas, Xi surpasse

faiblement X et dans le troisiéme cas, X ne surpasse pas Xo.

X, <X, if F(X,) <F(Xy)

X;~X; if  (F(X1) £ F(X2) A (F(X;) £ F(Xy))

Figure 3.7 Image d’optimisation de Pareto dans I’espace cible

f1

f2(A) < f2(B) P

En utilisant la dominance de Pareto, un probléme multi-objectif est défini comme
ayant le critere d’optimalité. « Wolfrido Pareto » a introduit ce concept en 1896 et porte

donc son nom.
Le vecteur de décision X € X¢ par rapport a (mot manquant) A € Xy est dominant
St :

JaeA:X<a
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La différence fondamentale entre un probléme a objectif unique et un probleme
multi-objectif est identifiée ici. Les problémes multi-objectifs ne se limitent pas a une
solution optimale, mais ils contiennent un ensemble de solutions optimales. Aucune des

réponses n’est supérieure aux autres, sauf si la décision du décideur est définie.

Figure 3.8 : Le front de Pareto et le point idéal

A

fo / Le point idéal

fo max

Optimisation du front de

Pareto

fo min

Le point idéal

L’ensemble optimal de Pareto et les vecteurs objectifs correspondants sont
appelés front optimal de Pareto si toutes les solutions optimales de Pareto existent dans un

probléme multi-objectifs.

Le point idéal (solution utopique) est le point auquel les valeurs de toutes les
fonctions correspondent & 1’objectif minimum. Evidemment, il n’existe généralement pas
de point idéal dans 1’espace cible. Le point anti idéal (point nadir) représente également le

point ou les valeurs de toutes les fonctions objectives sont maximales.

Le Front de Pareto nous indique comment les objectifs sont équilibrés. Sur la base
de la forme du front de Pareto, cet équilibre indique a quel point les objectifs sont sensibles

les uns aux autres.
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Figure 3.9 Equilibre fort et faible dans un probléme multi-objectifs.

fo
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La forme du front de Pareto est trés proche du point idéal en équilibre faible ; ce
n’est qu’a proximité de ce point que les valeurs des fonctions cibles augmentent
rapidement. En équilibre fort, en raison de la forme du front de Pareto, il n’y a pas beaucoup
de proximité avec le point idéal. Au lieu de cela, sur le front de Pareto, pour une diminution

d’un objectif, il y a une augmentation d’un autre objectif.
3.11.3 Optimisation multi-objectifs par les algorithmes génétiques

L’idée d’utiliser les algorithmes génétiques dans une requéte multi-objectifs a été
proposée pour la premiére fois par Rosenberg en 1968 sous la forme de I’utilisation de
propriétés multiples dans la recherche génétique. Cependant, la premiere idée a €ét€ mise
en ceuvre par Schaffer en 1984. Dans 1’algorithme proposé par Schaefer, appelé VEGA,
chaque ensemble de génération est divisé en plusieurs sous-ensembles de taille et de
nombre d’objectifs du probleme égaux. Dans chacun de ces sous-ensembles, une cible est
indépendamment la base de la sélection des chromosomes. A 1’étape suivante, les membres
de ces sous-ensembles sont mélangés par des opérateurs de reproduction et d’hybridation

pour former la génération suivante.
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Figure 3.10 Classement des réponses dans différents algorithmes
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A. La méthode de classement des réponses incorrectes
B. Algorithme SPEA

Bien que le fonctionnement de I’algorithme VEGA soit trés simple, les
chromosomes de chaque sous-communauté sont sélectionnés indépendamment des
objectifs des autres sous-communautés. L’algorithme est donc incliné vers les points
limites du front optimal et ne trouve pas bien les autres points situés sur ce front.
L’algorithme VEGA est dans la catégorie des méthodes démographiques non Pareto en

raison du manque d’application du concept d’optimisation de Pareto.

Goldberg a proposé pour la premiere fois la méthode de « I’ordre des réponses
infructueuses » en 1989, en utilisant le concept d’optimisation de Pareto dans les
algorithmes génétiques multi-objectifs. Dans cette méthode, les membres de 1’ensemble
sont classés en fonction de leur invincibilité. Tout d’abord, tous les membres non retenus
de la collection sont identifiés et étiquetés, les membres sont placés en haut de la liste et un

degré de valeur leur est attribué.

Les membres mentionnés sont alors écartés et les prochains membres non retenus

sont identifiés, puis classés. Ce processus est répété jusqu’a ce que tous les membres de la
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collection soient classés. Enfin, le rang de chaque membre constituera le critére de sélection
et de production dans la prochaine étape de 1’algorithme. Dans la méthode ci-dessus, la
probabilit¢ de reproduire toutes les réponses infructueuses est la méme, mais cette
probabilité s’avere plus €levée que les autres réponses infructueuses. Dans les algorithmes
génétiques, les méthodes communautaires de Pareto utilisent 1’idée d’optimisation de
Pareto. L optimisation de Pareto a été incorporée dans une variété d’algorithmes. Certains
d’entre eux directement et certains d’entre eux considérent le rang obtenu par les réponses
ci-dessus comme la base de valeur, appelée « base de Pareto ». Certains des algorithmes

les plus importants sont :

e NPGA (1991); MOGA (1993); NSGA (1994); SPEA (1998); ESAP (1999) ;
SPEA-II (2001) et NSGA-II (2002) qui est la méthode discutée dans ce mémoire.

Les probléemes les plus importants des algorithmes évolutionnaires qui font la

différence sont :

e  M¢éthode d’évaluation des réponses : sélectionne les meilleures réponses et les
reproduit, ce qui conduira les générations futures vers le front optimal de Pareto.

e  Convergence de l'algorithme vers le front optimal de Pareto : Calcul de la vitesse
de convergence de 1’algorithme vers le front optimal de Pareto.

e Distribution des réponses le long du front de Pareto : I’objectif principal des
réponses aux algorithmes multi-objectifs est de maintenir 1’équilibre entre les
cibles sur le front optimal de Pareto. Par conséquent, bien que les réponses
doivent converger vers le front optimal, elles doivent étre réparties de maniere

égale sur le front.
3.11.4 Algorithme génétique standard

Voici une description simple de 1’algorithme génétique standard et de base :
Popsize : Taille de la population

Gmax : Nombre maximal de générations.
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0.Début.

1. Déterminer la taille des parameétres suivants

2. Taille de la POPsjze, Gmax et le taux d’utilisation des opérateurs
3.production de la population initiale :

Générer la réponse au nombre Popsize et la placer dans la population initiale.
4.Déterminer la population parentale :

Choisir la population parentale a partir de la population actuelle en utilisant 'une

des méthodes de sélection des parents.
5.Fabriquer la nouvelle génération :

Génération par opérateurs génétiques dans les membres de la population

parentale, en nombre Popsize, et remplacement dans la population courante.

6. Si le critére d’arrét est saturé, il faut I’arréter et imprimer la meilleure réponse

sur la sortie ; sinon, il faut passer a I’étape 3.
3.11.5 Algorithme génétique NSGA-II

L’algorithme NSGA-II est une version modifiée de 1’algorithme NSGA. Cet
algorithme couvre les faiblesses de la méthode NSGA et réduit la méthode habituelle de

solutions défectueuses, de calcul et de temps pour superposer les réponses (Deb, Pratap et

al. 2002).

De plus, I’ensemble d’¢élite, qui contient les réponses infructueuses, a augmenté
I’efficacité et la convergence de 1’algorithme ; de plus, 1’opérateur de comparaison de
congestion maintient la distribution des réponses le long du front de Pareto sans que

’utilisateur ait besoin de spécifier des opérateurs.

3.11.5.1 Trier rapidement les réponses non résolues
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Dans 1’étape de classement rapide des réponses infructueuses, deux valeurs sont

calculées pour chaque réponse dans I’ensemble actuel :

Figure 3.11 Diagramme de flux de travail dans 1’algorithme NSGA-II

Adapté de (Kumar 2019)

Le début

Production de la génération initiale

Nombre de générations =Nombre de

générations +1

Non

Le nombre de la
génération créée
est-il suffisant ?

Couches=1

<+

La population est-
elle stratifiée ?

Reproduction selon la
valeur virtuelle

!

Communication de

mutation

= La fin

Non

4

Connaitre des réponses dominantes

Y

Allocation de valeur virtuelle

Y

Créer le limité et partager la vie

Y

Couches=1+ Couches

1- Ensemble dominant : Les réponses qui ont vaincu le membre désiré (np).

2. Ensemble rejeté : Toutes les réponses qui ont été rejetées par le membre désiré

(Sp)-

Pour les réponses avec np = 0, le membre du front est invaincu. Une fois que le

premier front invaincu est formé pour tous les membres, un nombre est déduit du nombre

dominant de tous les membres de 1’équipe vaincue. Les membres avec un numéro de

victoire de zéro sont placés dans un ensemble séparé. Cet ensemble constituera la deuxiéme
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couche défavorable. L’opération est ensuite répétée pour les membres de la deuxieéme

couche, et ce processus se poursuit jusqu’a ce que 1’ensemble des réponses soit stratifié.

3.11.5.2 Opérateur de comparaison d’encombrement

Avant de décrire I’opérateur de comparaison de congestion, 1’échelle d’estimation
de densité est utilisée. Cette valeur sert a estimer la compression des solutions autour d’une
solution donnée. A cet effet, I’indice de distance, idistance, €St pPris en compte a toutes fins

utiles.

La valeur de cet indice est égale a la distance entre les réponses dans lesquelles la
réponse souhaitée est enfermée a I’écart maximum et minimum des objectifs correspondant
de ce coté. Ensuite, I’échelle d’estimation de densité est obtenue a partir de la somme de
chaque indice de distance ; par conséquent, les réponses situées dans des zones plus isolées

ont un indice de distance plus élevé.

Figure 3.12 Estimation de la compression des réponses
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3.11.5.3 Partie principale de [’algorithme NSGA-Il

Initialement, N membres sont sélectionnés pour créer la communauté. Ensuite,
leurs scores de dominance de Pareto sont comptabilisés. Chaque réponse se voit attribuer
une compétence autorisée égale au niveau d’échec de cette réponse. Ainsi, les réponses
avec une compétence moins autorisée sont préférables. Par le processus de sélection et de
compétition binaire, les membres de la communauté produisent des enfants de taille N et
une combinaison de la population de parents et d’enfants de taille 2N. Avec I’approche tri
rapide des mauvaises réponses, toutes les mauvaises réponses sont identifiées dans la

communauté, puis superposees.

A la génération suivante, la population est fagonnée par les réponses de la
premiére couche. Les membres restants de la population générée sont sélectionnés dans les
couches suivantes si la taille de la premiére couche est inférieure a N. Les couches sont
sélectionnées jusqu’a ce que la taille totale des couches dépasse N. Dans ce cas, les
membres de la couche sont triés en ordre décroissant par I’opérateur <n jusqu’a ce que la
taille de la population de la génération suivante aprés N n’augmente pas. Les meilleures

réponses de cette couche sont sélectionnées et entrées dans la population de génération

suivante, et une population e de taille N est reproduite. Cette population de parents,
dans une compétition binaire, produit N enfants. Dans ce processus, I’opérateur <n est la
principale raison de la sélection de membres plus précieux et amene les membres qui ont
un certain inconfort et qui se trouvent dans une zone plus isolée a produire davantage
d’enfants. Cela implique que 1’algorithme se traduira également par une bonne répartition

des réponses le long du front de Pareto puisqu’il aura convergé vers le front optimal.

3.11.5.4 Mode d’application des restrictions

Les algorithmes évolutionnaires appliquent des contraintes de manicre tres

simple. Il existe deux types de contraintes : les équations et les inégalités.
HX)=0-|HX)|—€e=0

GX)<0->max (G(X)O0)
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Avec le processus ¢élevé, les contraintes deviennent des objectifs qui doivent étre
minimisés. Les contraintes sont appliquées par différents algorithmes de différentes
manicres, mais dans 1’algorithme NSGA-II, les solutions sont comparées en surmontant les
contraintes. Les contraintes d’un probleme multi-objectifs définissent la zonabilité dans
I’espace cible. Par conséquent, il y a un maximum de trois cas pour les deux réponses

hypothétiques.

1- Les deux peuvent étre répondues et une réponse avec une meilleure fonction
objective est sélectionnée.

2- On peut répondre a I’un et non pas a ’autre. Dans ce cas, une réponse doit étre
sélectionnée.

3- Les deux sont sans réponse. Dans ce cas, une réponse avec moins d’écart que les

contraintes est sélectionnée.

Pour les contraintes qui ont été converties selon 1’équation ci-dessus, pour le
troisiéme cas, il faut choisir une réponse qui a une valeur inférieure a la contrainte

convertie.

Les deux derniers cas du processus de sélection décrit ci-dessus dans 1’algorithme

NSGA-II sont définis en définissant la dominance des contraintes comme suit :

e La réponse «1» a un avantage limité sur la réponse «j» si les conditions
suivantes sont remplies :
- Laréponse « 1 » est possible et la réponse « j » est impossible.
- Les réponses « 1» et «j» sont toutes deux impossibles, mais la réponse « 1 »
s’écarte d’une borne inférieure.
- Les deux réponses sont possibles, mais la réponse « I » surpasse la réponse « j »
Pareto.
e Avec lactivité d’opérateur décrite ci-dessus, les réponses possibles sont mieux
classées que les réponses impossibles, mais les réponses impossibles qui

s’écartent moins de la contrainte sont sélectionnées. De cette fagon, 1’algorithme
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va a I’espace possible dans la zone cible et les réponses possibles vont au front

invincible de Pareto.

Figure 3.13 Processus de sélection et de recréation des membres de couche dans 1’algorithme

NSGA-II

Source (Lee 2019)
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Ce n’est pas aussi complexe en matiere de calcul que la méthode NSGA-II. Nous
avons pu obtenir des résultats précis en utilisant 1’algorithme NSGA-II ; Cet algorithme a
créé de bien meilleurs fronts par rapport aux méthodes précédentes. La méthode NSGA-II

posseéde une fonction similaire a la méthode SPEA-II, mais est généralement plus simple.
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CHAPITRE 4 : METHODOLOGIE DE RECHERCHE

4.1 UN MODELE MATHEMATIQUE

Etant donné I’ensemble des activités du projet a réaliser, leurs relations de priorité,
la contrainte supérieure sur la quantité de ressources a affecter aux activités, et les types de
ressources, notre probléme est de déterminer la date de début et le type de ressources pour
chaque activité, ainsi que la quantité de ressources a affecter au projet qui minimise le cotit
total d’exécution et le temps du projet tout en satisfaisant les relations de priorité et en
n’utilisant pas plus de ressources que celles allouées au projet. Le produit de la quantité de
ressources fournies a 1’activité multipliée par son colt unitaire et la durée de 1’activité est

le cotit des ressources.

Commencons par la nomenclature qui a été utilisée pour créer ce modele avant de

passer a la formulation mathématique recommandée.

L’indice La description

i J L’indice de tache ; I,j=1,..., N
2

n L’indice de la derniére activité

L’indice du type de ressource ; m=rl,..., Mi (Mi est le nombre de types de
m ressources) ; par exemple, nous avons 3 types de ressources : ouvrier junior,
ouvrier et ouvrier senior.

t Indice de la période de temps ; t=1, ..., T (T est I’horizon de planification
total/la limite supérieure du projet)
k Ensemble de ressources ; k=k1,....R (R est le nombre de ressources)
Les paramétres La description
Ci Cot total de I’activité i par la ressource k dans le type m
1Km
d: Durée de I’activité i si elle est exécutée par des ressources de type m
1m

PR. Ensemble des prédécesseurs immédiats de la tache i
1
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Nombre d’unités de ressources k de type m nécessaires a I’exécution de la
Ukim tiche i

Lx Capacité de la ressource k
Les variables de La description
décision
Variable binaire qui 1, si I’activité i commence avec des ressources de type m
Ximt, Yimt et au temps t ; 0 sinon
S; le temps de début de Iactivité i

le temps de fin de I’activité i

X. Variable binaire qui 1, si ’activité i commence avec des ressources de type m;
m 0 sinon
R M 4.1
MinZ, =3 > > (CnX,,
k=1 m=1i=1
MinZ, =F, 4.2
S.t.
M, 4.3
ZXimzl, i =1,...,n,
m=1
M; T 4.4
ZXimt :E _Sl’ l:1, 1,
m=l t=1
M; 4.5
* .
S+ 2. du- X, |*prr;)<S;, Viepr,
m=1
M, 4.6
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n 4.7
Z UiinY i SLy vkt

t+M*1-Y, )=S (i) 48
(-M*(1-Y,,)<S(i)+d,, 4.9
S, = 4.10
S >0, i=2,..,n, 4.11
X, e{O,l},i =lL.,n,m=1...M_ ,t=1..7T 4.12
y 20,y 20 4.13

Les équations (4.1) et (4.2), respectivement, sont les fonctions d’objectif du
modele pour diminuer le temps d’achevement du projet et son cofit. L’équation (4.1), en
réalité, réduit le colt des ressources au niveau le plus bas possible. En réalité, le but de
cette fonction objectif est de réduire 1’utilisation des ressources. Le temps de réalisation du
projet est calcul¢ a 1’aide de I’équation (4.2). L’€équation 4.3 spécifie les ressources
requises pour chaque activité. Les contraintes 4.4,4.8,4.9 garantissent que lorsque 1’action
est réalisée, aucune ressource n’est allouée. Les contraintes 4.5 et 4.6 assurent qu’aucune
tache ne peut commencer avant que ses prédécesseurs immédiats aient terminé leur travail.
La contrainte 4.7 garantit que la quantité de ressources affectées ne dépasse pas la quantité
qui peut étre rendue accessible. Les restrictions 4.10 & 4.11 nécessitent des temps de
démarrage non négatifs. Enfin, les restrictions 4.12 & 4.13 décrivent le type de variables

de décision.
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4.2 ALGORITHME GENETIQUE NSGA-II IMPLEMENTE

Un front de Pareto est ce a quoi ressemble un algorithme génétique multi-objectifs
lorsque deux opérateurs essentiels sont ajoutés a I’algorithme génétique conventionnel a
objectif unique, au lieu de trouver la meilleure réponse. Ces deux opérateurs comportent

les caractéristiques suivantes :

e Basé¢ sur un tri infructueux, cet opérateur donne aux membres d’une population
une mesure de supériorité (rang).

e La méme réponse peut étre utilisée plusieurs fois au sein un seul opérateur.
4.2.1 Conception de base

Avant que 1’algorithme génétique ne soit mis en ceuvre, nous effectuons un
schéma de prétraitement avec le modele (qui a été présenté par Sprecher et al. 1997). Nous
cherchons a faire correspondre les données problématiques et a réduire I’espace.  Apres
le schéma de prétraitement, I’algorithme multi-objectifs NSGA-II est mis en ceuvre, dont

les étapes sont les suivantes :

e Lapopulation initiale du test (Py) comporte des chromosomes N (I’échantillon est
sélectionné au hasard, donc aucun doublon n’est présent).

e (Générer une population secondaire (Q;) avec N chromosomes par promotion et
mutation sur N chromosomes primaires (Py).

e Rechercher les chromosomes extérieurs les plus proches de 1’origine d’une
population de 2N chromosomes (P; + Qy), (Recherche de points non post a 1’aide
d’un algorithme de tri non post).

e Sélectionner N membres non postaux (P; + 1) dans 1’ensemble des points non
postaux avec 2N membres du front de Pareto (P: + Q). En utilisant I’espace de
coordonnées de nivellement du cotit du temps de la ressource, le nombre de N

chromosomes les plus proches de I’origine des coordonnées est sélectionné.
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e Appliquer la sélection, 1I’accouplement et la mutation sur I’ancienne génération
(P¢+1) et produire une nouvelle génération avec une taille de chromosome N
(Q¢t1). En d’autres termes, les composants d’un algorithme génétique sont
considérés comme le réseau d’activités d’un projet simple comportant 8 activités,

comme le montre la figure (4.1).

Figure 4.1 Exemple de projet

déebut Finir

4.2.2  Codage et représentation du modéle

En raison de la nature multi-types de notre scénario d’ordonnancement de projet,
I’algorithme génétique doit répondre a la fois aux problémes d’ordonnancement
(spécification du temps de début) et de type (spécification du type de ressource). D’autre
part, comme ces deux problémes interagissent et s’influencent mutuellement, ils doivent

étre posés simultanément.

La matrice de paires I = (A, p) est utilisée pour représenter les membres du
modele. Dans la premicre ligne de cette matrice (1), la représentation des activités du projet
est spécifiée comme une liste d’activités et dans la deuxiéme ligne, 1’affectation des types

a la liste des ressources () est spécifiée.

(it )
u(j)ept(j,)
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La longueur de ce chromosome a deux lignées est égale au nombre d’activités du
projet (J). Dans ce qui suit, nous allons nous familiariser avec la représentation des

chromosomes sous forme de liste d’activités :

o Liste des activités : la liste des activités en représentation chromosomique et les

activités d’un réseau une rangée avec les prérequis suivants sont les suivantes :

A =[j1’j2""’jg seesJ s ]

Dans la liste des activités, I’indice de position jg est supérieur a I’indice de position

de ses prérequis. En d’autres termes, I’activité j, est listée apres les prérequis.

- Algorithme de génération de la liste des activités : cet algorithme se compose de J
étapes (c’est-a-dire qu’autant d’activités sont répétées). A chaque étape, une
activité est sélectionnée dans 1’ensemble des activités €ligibles Dy (activités dont
les prérequis ont été saisis dans la liste P; a cette étape) et ajoutée a la liste

d’activités PS,.

Figure 4.2 Algorithme de génération de liste d’activités

j* =Jus
d.=d. ;
J J m
ESj* =max,; p, {F, s
S,.=min{ |ES . <t,r. <R, (1), 7=t,.t +d .k =1.,K};
fj* =Sj, +dj,;
Fou=F,U{ 3
PS,. =PS, U{]*}a
h=h+1;
END.

Le tableau 4.1 montre la mise en ceuvre étape par étape de 1’algorithme dans le

réseau d’activités du projet de la figure (4.2) :
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Tableau 4.1 Le processus de production d’un exemple de liste d’activités

G 1 2 3 4 5 6
Dy 11,2} 11,45 11,6} 13,6} 35 571
T 2 4 1 6 3 5

Les activités acceptées (j*) a chaque étape sont sélectionnées dans 1’ensemble Dg
selon les régles de priorité. Dans la modélisation du probléme, la loi de priorit¢é RAN est
utilisée pour sélectionner 1’activité j* et les activités de chaque étape sont sélectionnées

aléatoirement parmi les activités éligibles, telles que :

A =11,3,5,2,4,6]
A =[2,4,6,1,3,5]
A=11,2,3,5,4,6]

4.2.3  Créer une population primaire

Dans la population d’origine, chaque membre ou chromosome est assemblé en

répétant les étapes suivantes, et ce, jusqu’a ce que le N chromosome ait été assemblé¢ :

e Affectation du type de ressource : pour chaque ressource requise pour 1’activité j
= 1,..., J au hasard, comme une fonction de Bernoulli avec 50 % de probabilité de
1 et 50 % de 2, nous affectons un type de I’ensemble des types exécutables (lu(j)
€M;j) a cette ressource.
e C(Création d’une liste d’activités : selon le type de ressource attribué, nous
¢tablissons différents horaires en fonction des régles de priorité.
L’exemple suivant montre deux exemples de chromosomes liés au projet de la

figure (4.2).

Im_(241635)IFE(132546
“ 221111 121122
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4.2.4 Opérateur Mix

En raison des caractéristiques particuliéres de la représentation du chromosome
modele, il n’est pas possible d’utiliser les opérateurs d’accouplement et de mutation
standard dans 1’algorithme génétique. Pour ce faire, nous décrivons 1’étape de fusion
suivante pour prendre en compte le concept de liste d’activités, la faisabilité des relations
de prérequis et 1’allocation de type. Pour 1’accouplement, nous choisissons deux parents.

Le chromosome mére IM = (\M, uM) et le chromosome pére IF = (AF, pf).

™M _{jlw jf}{ ] I* _{JIF JJF]
I ) w GHy ol G

Nous créons les quatre matrices PT1, PT2, PP1 et PP2 telles que le géne mére
(positions) qui est dans la matrice PT1, le géne pére qui est dans la matrice PT2, le type
mere qui est dans la matrice PP1 et le type pére qui est dans la Matrice PP2. Ainsi, deux
membres, une fille I° = (AP, uP) et I’autre fils I® = (A3, p®), sont issus de ’union de deux
parents. Nous créons d’abord une matrice constituée des types mere et pere, soit la moitié
des types de la mere (du début au milieu) et I’autre moiti¢ du pére (du bas a la bordure des
types de la mére). Ensuite, nous considérons le chromosome I fille, qui est formé comme

suit :

e Dans la liste des activités IP, ¢’est-a-dire AP, les génes (positions)i=1,..., pu sont
transmis exactement de la mere. Cela signifie :

:D._: M
1 . 1

Jiv=)

Dans la deuxiéme ligne du chromosome, nous mettons le type des ressources que
nous avons créées auparavant. Le chromosome fils I® est obtenu de la mére et du pére de
la méme maniére, sauf que la positioni = 1,...,q1 dans la liste des activités du chromosome
fils AS est obtenue du pére. De méme, pour attribuer le type chromosomique masculin, on

insére la matrice de type nouvellement créée.

Pour illustrer les définitions ci-dessus, considérons I’exemple suivant.
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D_<241635)S_(132546)
\221122 \221122

4.2.5 Opérateur de mutation

En exécutant I’opérateur de mélange, une population mixte est créée, comprenant
des parents et des enfants. La mutation modifie ensuite le contenu d’un gene (position) sur
un chromosome choisi au hasard, ce qui augmente la diversité de la population et permet a
I’algorithme de trouver les membres manquants. Les mutations empéchent les solutions
optimales locales de devenir un probléme pour 1’algorithme. Ici, I’opérateur de mutation
est appliqué séparément aux deux segments chromosomiques (liste d’activités et type de

ressources allouées) avec une probabilité de Pmue = 0,03.

Dans le premier cas, pour la mutation dans la liste des activités A, une activité
(géne) est sélectionnée au hasard. Une position aléatoire est choisie parmi toutes les
positions possibles pour représenter cette activité, entre la position la plus haute de ses
prédécesseurs et la position la plus basse de ses successeurs. Pour clarifier le tout,
considérons le chromosome fille. L activité 4 est dans le deuxiéme géne (position) dans la
liste. Selon le réseau d’activités de la figure (1.1), I’activité 2 ne constitue qu’un
prédécesseur et I’activité 6 n’est qu’un successeur de cette activité. Ces activités sont
répertoriées dans la liste des activités des chromosomes filles dans le premier et le sixieme
geénes (position). En conséquence, I’opérateur de mutation est tel que 1’activité 4 peut
sélectionner au hasard ’une des deuxieéme, troisieme, quatrieme et cinquieéme positions.
Supposons que le cinquieme gene (position) soit sélectionné au hasard. Le chromosome

trouvé est illustré ci-dessous :

D _

(261435)
211223
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4.2.6 Trier les membres selon le concept de dominance

Dans I’algorithme NSGA-II, aprés la production de chromosomes descendants par
fusion et mutation, la population parentale (P;) est mélangée a la population descendante
(Qt) et une population mixte (R;) est formée. Ensuite, pour trier les membres d’une
population mixte sur la base du concept de dominance, les valeurs de la fonction objectif
introduite doivent d’abord étre effectuées pour chaque calcul. Le temps d’achévement du
projet, le colit total du projet et le nivellement des ressources sont les trois objectifs par

lesquels 1’¢ligibilité des membres est mesurée.

Les membres de la population mixte (R¢), qui résulte de la combinaison de la
population des parents et des enfants, doivent étre pondérés selon la compétence, ce qui a
¢été expliqué en termes de deux fonctions objectives dans la section 3.4. Le tri et les

différents fronts de Pareto sont déterminés selon la méthode de Goldberg.

Il est arrangé de telle sorte que les membres de la premicre catégorie forment un
groupe qui n’a jamais été vaincu par les autres membres. Ce processus se poursuit de la
méme manicre dans les autres catégories, de sorte que les membres de chaque catégorie
recoivent un classement basé sur le nombre de catégories auxquelles ils ont participé. Les
membres de la deuxieme catégorie ne sont battus par les membres de la premiére catégorie

que sur cette base.

Figure 4.3 Classification par numéro de catégorie
=

—_—

——
£

—

Minimiser 1

- f.(;J

Minimiser
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Dans ce modele, la méthode de tri rapide est utilisée pour trier les membres sur

les fronts de Pareto. Pour chaque membre p de la population p, les étapes suivantes

s’appliquent :

v
v
v

1-

2-

o

o

4.2.7

S(p) =[@] : Stocke tous les membres dominés par le membre p.

n(p) = 0 : Cette variable stocke le nombre de membres qui dominent p.

Pour chaque membre q de la population p :

Si p prévaut sur q ; q est ajouté a s(p).

Si q prévaut sur p ; Une unité est ajoutée a n (p). (n(p)=n(p)+1)

Si n (p) = 0, cela signifie qu’aucun membre ne dépasse p. Donc, p appartient au

premier front de Pareto et p est ajouté a F(1) (F est ’ensemble de stockage des

fronts de Pareto).

Les étapes ci-dessus s’appliquent a tous les membres de la population p.

La variable « 1 » est utilisée comme compteur de fronts de Pareto. «i» =1

Le processus suivant continue jusqu’a ce que le front de Pareto ne soit pas vide.
FO#A2D

Q =[@] : Cet ensemble sert a agencer les membres des fronts de Pareto

Pour chaque membre p sur le front F(i) :

Pour chaque membre q de I’ensemble s (p). s(p) est un ensemble qui stocke les

membres par lesquels p est dominé.

n (q) =n (q) -1, le compteur diminue le nombre de membres dépassant Q d’une

unité.

n (q) = 0, alors aucun membre sur les fronts suivants ne surmonte q. Le membre q

est ajouté a I’ensemble Q.

I=1+1:Le compteur de fronts de Pareto augmente d’une unité.

Q est le prochain front de Pareto. Fi=Q
Détermination d’un paramétre de controle appelé distance de population

Ce paramétre est pris en compte pour chaque membre de chaque groupe et indique

la proximité de I’échantillon avec les autres membres de cette population. Par conséquent,
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tout point qui comporte une grande population couvre une plus grande zone, et le fait de
I’omettre supprime la diversité de grands volumes de réponses. Les points qui ont une
distance de population inférieure a I’ensemble de réponses de 3e ordre doivent étre
supprimés tant que la population initiale reste constante. De plus, les points de début et de
fin liés a cet ensemble sont des points importants qui doivent étre présents parmi les
réponses et ne doivent pas étre supprimés. La formule suivante peut également étre définie

pour chaque probléme avec plusieurs fonctions objectifs.

Figure 4.4 Concept de distance de congestion pour le point i.

n
Ll o
- o
o
-
i-1 & _Eil.l?\(,‘!ll_d_ _I -
_ - - _lt — _‘ |_
1+ 1 -
- o o .
. I’r Y A
d-l.. = | -
lr'.l'lll'ﬂ. _-lr'll'll.r.
. |-
I lleu _.lf'zl.'lll'l
D=d! +d’}

. f“rl.qﬁl: jl.--r|'.i|| jl.--.:—'I lI.-:I.J'—I
Dans la formule ci-dessus, les valeurs de /2 /2 tf2 iz

~THAX “PTLin i+ | e, 1 . . . .
ST AT AT sont spécifiées dans la figure et * est relatif au point i et a
I’ensemble de la fonction objectif, et *: /! est relatif au méme point et a I'ensemble de la

fonction objectif /2, et d est la somme de ces deux rapports, exprimant 1’indice pour ce

point appelé distance de congestion.
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4.2.8 Sélection des membres de la prochaine génération

Apres avoir déterminé les différents niveaux du Front de Pareto, les membres de
la génération suivante (avec N membres) sont sélectionnés par les régles de 1’algorithme
NSGA-II parmi les membres de la population mixte (avec 2N membres). La transition
commence par le meilleur front de FI non vaincu. En ce qui concerne le dernier front
autorisé, le nombre de membres existants peut dépasser le nombre de postes vacants dans
la nouvelle génération. Dans ce modele, les réponses des zones isolées sont privilégiées
dans le processus de sélection. La base de sélection des membres de la population dans la
méthode NSGA-II repose sur deux parametres : le rang de dominance et la distance de
surpeuplement. En utilisant I’opérateur de tournoi sélectionné pour sélectionner le meilleur
membre du pool reproducteur, les deux membres sont sélectionnés au hasard dans

I’ensemble p et q et comparés sur la base des éléments suivants :

e Comparer le rang de chacun de ces deux membres et sélectionner le membre
ayant le rang le plus bas.

e Siles deux membres sont égaux, le critere de leur distance d’essaim est compare€.

4.3 LIEN ENTRE MATLAB ET LES LOGICIELS DE PLANIFICATION (MS

PROJECT/PRIMAVERA)

Pour exécuter le modele créé dans le logiciel Matlab, il faut entrer la liste des
activités et leurs détails dans le fichier Excel, et aprés I’avoir appelé par le code donné
initial (Annexe F du mémoire) dans le logiciel Matlab, soit le code NSGA-II (Annexe A
du mémoire), nous exécutons le modele. En fonction du nombre d’activités, des relations
entre elles, de la liste des ressources et d’autres informations, apres 1’achévement de
I’algorithme NSGA-II, le diagramme Pareto Front est créé, (Figure 4.4 Exemple de
diagramme de front de Pareto). Le sous-ensemble Workspace contient des informations
sur 1’algorithme et les réponses obtenues. L’option PF affiche les détails des points du

graphique Pareto Front. Par exemple, nous sélectionnons le point Temps = 83 et Colit =
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106 500. Il y a deux lignes d’informations sur ce point sur la page Position. La premicre
ligne indique la priorité de I’activité, selon laquelle 1’ordre des activités est (123 546 7),
et la deuxieme ligne indique le type de ressources requises pour les activités ; par exemple,
pour P’activité numéro 1, il faut utiliser des ressources de type 3. La page Info indique le
temps de début et de fin des activités. Pour assurer la performance du mode¢le et aussi pour
préparer un planning dans les logiciels MS Project ou Primavera, il suffit de saisir les

détails des activités au point sélectionné dans ces logiciels.

Figure 4.5 Exemple de Front de Pareto obtenu par NSGA-II
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Figure 4.6 Détails des points du front de Pareto
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Figure 4.8 Tableau des dates de début et de fin des activités
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4.4RESUME

Ce chapitre présente les détails du modele multi-objectifs, qui suivent les
contraintes du probléme (relations de prérequis...), ainsi que les objectifs qui (1)
minimisent la durée du projet, (2) minimisent le cotit total du projet suivi. De cette manicre,
différents points du bord de la piéce bidimensionnelle issus de I’exécution du modéle seront
exposés, chacun appartenant a un réseau d’ordonnancement différent. En sélectionnant
chacune des réponses dominantes, nous aurons un calendrier particulier qui forcera
I’exécution du projet selon les horaires et les types fixés pour chaque ressource. En raison
des complexités inhérentes au type de probléeme a 1’étude, des méthodes modifiées ont été
utilisées pour générer la population initiale et pour coder et décoder le modéle innovant et

le mod¢le proposé.

Le modele proposé est différent des modeles précédents, c’est-a-dire qu’il

considere a la fois des ressources multi-types et des ressources illimitées. Ce chapitre
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présente I’algorithme génétique NSGA-II. L’algorithme génétique a objectif unique

habituel a été amélioré avec deux opérateurs essentiels. Le nouvel algorithme multi-

objectifs propose un ensemble de meilleures réponses, connu sous le nom de front de

Pareto :

Un opérateur qui attribue un critére de supériorité (rang) aux membres de la
population en fonction de 1’ordre dominant.

Un opérateur qui garde une réponse variée parmi les réponses de méme rang.
Etapes de 1’algorithme génétique NSGA-1I :

Production de la population initiale

Réalisation des opérations multi-objectifs (tri dominant, calcul de congestion, tri
des réponses)

Mise en place la méthode de tri dominante

Calcul du paramétre de controle appelé distance de population (Crowding
Distance)

Tri des réponses de haut en bas en fonction de la distance de foule et du front
bas a haut

Démarrage de I’anneau principal

Production d’enfants par des méthodes de saut et de croisement

Consolidation de la génération précédente et de la nouvelle génération
Application des opérations multi-objectifs (tri dominant, calcul de congestion,
tri des réponses)

Choix du meilleur

Réalisation des opérations polyvalentes (tri dominant, calcul d’encombrement,
tri des réponses)

Retour au début de la boucle principale jusqu’a ce que la condition d’arrét soit

établie

Dans le chapitre suivant, nous examinerons le modéle présenté dans ce chapitre

en utilisant deux méthodes d’algorithme génétique.
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CHAPITRE 5 : RESULTAT

5.1 CONTEXTE

Dans le chapitre précédent, nous avons examiné la méthode méta-heuristique
génétique, ou NSGA-II, pour résoudre le modéle mathématique proposé. Dans ce chapitre,
nous résolvons d’abord le probléme proposé en générant des modeles expérimentaux basés
sur I’algorithme génétique proposé, et apres avoir déterminé leurs fronts de Pareto par
diverses méthodes, nous mesurons I’efficacité de 1’algorithme NSGA-II et calculons les
résultats de calcul. Les logiciels MATLAB 2021 et MSP2016 ont été utilisés pour

concevoir les méthodes méta-heuristique utilisées.

L’application et les capacités de la méthode développée sont démontrées a 1’aide
d’un exemple numérique tiré de Zheng et Ng (2005). L’exemple numérique a été choisi
parce qu’il couvre la majorité des variables utilisées dans cette étude et qu’il est largement
utilisé dans les études d’ordonnancement de projets sous incertitude. Un exemple de réseau

peut étre trouvé dans la figure 5.1.

Figure 5.1 Exemple numérique de réseau

Adapté de (Zheng and Ng, 2005)

Formes =t Verser las fonds de
A zrmaturs teint et lzs
Colonnses
Préparation ds |/ , Lemcavation Installation des
site A poutres

\ | Pouvtras n béton Livraison de
Pl e a e .
préfabrique poutres
prafabriquéss
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Selon le tableau 5.1, le projet se compose de sept activités, chacune d’entre elles

ayant trois a cinq types de ressources a exécuter.

Tableau 5.1 : Exécution des activités (colt-durée) (Zheng and Ng, 2005)

Activité Prédécesseur | Types de ressources | Durée | Coiit
1 14 | 23000
1. Préparation du site - 2 20 18 000
3 24 12 000
1 15 3000
2 18 2400
2. Formes et armature 1 3 20 1800
4 30 1200
5 60 600
1 15 4500
3. L'excavation 1 2 22 4000
3 33 3200
1 12 45000
3%2‘23221? beton 1 2 16 | 35000
3 20 30000
5. Verser les fonds de teint 53 ! 22 20000
et les Colonnes ’ ) 24 17500
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Activité Prédécesseur | Types de ressources | Durée | Coiit

3 28 15000

4 30 10000

1 14 40000

ik | ERERE
3 24 18000

1 9 30000

7. Installation des poutres 5,6 2 15 24000
3 18 22000

La colonne Prédécesseur indique la relation entre les activités et les prédécesseurs,
montrant en fait que chaque activité peut commencer aprées la fin de quelles activités. Par
exemple, I’activité ‘Préparation du site’ n’a pas de prédécesseurs ou les prédécesseurs de
I’activité ‘Verser les fonds de teint et les Colonnes’ sont les activités ‘Formes et armature’
et ‘L’excavation’. En effet, I’activité¢ ‘Verser les fonds de teint et les Colonnes’ ne peut
débuter qu’une fois ces deux activités terminées. Les colonnes Types de ressources, Durée
et Cout affichent le temps et le colit requis par chaque activité en fonction de chaque type
de ressource. Par exemple, I’activité ‘Préparation du site’, si elle est effectuée avec le type
de ressource 1, nécessite 14 jours et des cotts de 23 000,00 $ ; si cette activité est effectuée
avec le type de ressource 2, elle nécessite 20 jours et des colts de 18 000, 00 § ; et si elle

est effectuée avec le type de ressource 3, elle nécessite 24 jours et des cotts de 12 000,00 $.

Afin de réaliser I’étude dans un environnement sous contrainte de ressources,
certaines modifications ont été apportées aux parametres du projet, car il existe peu de

recherches sur 1’ordonnancement sous contrainte de ressources en situation d’incertitude.

Voici ces modifications :
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1- Sur la base de I’équation ci-dessous, le tableau 5.2 présente les ressources
nécessaires pour chaque activité : Ressources nécessaires = Cott de ’activité/

(durée de P’activité * colit des ressources/jour).

Tableau 5.2 : Exécution des activités (Ressources)

Activité r::’::)es de Coiit des Coiit Ressources
urces ressources/jour nécessaires
! 400 23000 4
;i.t:réparation du ) 360 14000 3
3 320 12000 2
1 400 3000 1
2 360 2400 1
it : 320 1800 !
4 280 1200 1
5 240 600 1
1 400 4500 1
3. L’excavation 2 360 4000 1
3 320 3200 1
1 400 45000 9
géi)?lu;rrzsfjt?riqué 2 360 35000 6
3 320 30000 5
1 400 20000 2




98

Activité Types de Coiit des Coiit Ressources
R e ressources/jour nécessaires
2 360 17500 2
5. Verser les
fonds de teint et 3 320 15000 2
les Colonnes
4 240 10000 1
6. Livraison de
poutres 2 360 32000 5
préfabriquées
3 320 18000 3
7. Installation des
poutres 2 360 24000 >

2- Ressources disponibles (ressource/jour) : 9 heures

Au total, il y a 7 activités dans le projet qui aboutissent a la formation d’un
chromosome a 7 éléments. L’étude de cas est analysée afin de présenter des solutions

Pareto-optimales pour une optimisation multi-objectifs du temps et du coft.

5.2 VALIDATION DE LA METHODE

Pour trouver le meilleur ensemble de solutions (front de Pareto), quatre analyses
comprenant I’indice de préférence (PI), la distance idéale moyenne (MID), la propagation
de la solution de non-dominance (SNS) et le taux de réalisation simultanée des objectifs
(RAS) sont effectuées pour valider la taille de population, le taux de mutation et le taux de

croisement proposeés.
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5.2.1 Analyser la sensibilité des algorithmes génétiques

Dans cette section, pour obtenir le meilleur front de Pareto dans I’algorithme
NSGA-II pour résoudre le probléeme d’optimisation du cotit et du temps d’un projet de
ressources multi-types, nous devons comparer la taille de la population, le taux de
croisement et le taux de mutation par 4 parameétres tels que PI, MID, SNS et RAS. Ensuite
pour s’assurer de la performance de notre mode¢le, il faut exécuter quelques points de fronts
de Pareto sur le logiciel MSP et vérifier le résultat obtenu sur MSP avec NSGA-II. Les
objectifs de ce modele sont de trouver une solution permettant d’optimiser la durée et le

cout du projet sans surallocation des ressources.

Les parametres de I’GA sont analysés en matiére de sensibilité afin d’identifier
ceux qui produisent des solutions de qualité. Dans les problémes d’optimisation dont les
parameétres de I’GA sont inconnus, le module de sensibilité dépendant du cas développé
par les auteurs s’avere trés utile. Dans notre étude de cas, les algorithmes peuvent converger

de maniére impulsive vers un optimum local étant donné la simplicité du probléme.

En conséquence, les parametres de 1’algorithme génétique recommandés dans la
littérature sont les suivants : taille de la population = 50, taux de crossover de 0,4 pour
assurer une exploitation, une exploration et une convergence par étapes adéquates, taux de
mutation de 0,9 pour réduire la convergence prématurée et introduire des matériaux
génétiques utiles et la taille de la population. Pour chaque combinaison de probabilités de
croisement (0,4 a 0,9), de probabilités de mutation (0,4 a 0,8) et de tailles de population
(40, 50 et 70), des analyses de sensibilit¢ sont effectuées. Pour tester la qualité des

solutions, il a fallu modifier les parameétres de manicre itérative.

5.2.1.1 Analyse de sensibilité de la taille de la population :

Pour analyser la sensibilité de nPop pour 1’algorithme NSGA-II, nous utilisons les

4 parametres suivants :

La distance idéale moyenne (MID) : La valeur de cet indice est égale a la

distance des points de Pareto de I’algorithme étudié par rapport au point idéal. Dans ce
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mémoire, les fonctions objectives du minimiseur sont considérées. Nous considérons que
le point idéal est le minimum de chacune des fonctions objectives dans tous les algorithmes.

L’indice MID peut étre calculé par I’équation (5-1) :

n

2c

MID ==— C, = |(f,)) + ()’ (5-1)
n

La propagation de la solution de non-dominance (SNS) : La valeur de cet
indice est égale a la distance de Pareto obtenue par chaque algorithme, et il est préférable

que cet indice soit plus bas. L’indice SNS peut étre calculé par 1’équation (5,2) :

i(MID -C,)

SNS =4\ (5-2)
n—1

Le taux de réalisation simultanée des objectifs (RAS) : Cet indice est ¢gal au
degré d’équilibre dans I’optimisation des objectifs conflictuels. Il vaut mieux que cet indice

soit plus bas. L’indice RAS peut étre calculé par 1’équation (5-3) :

~\ F F, |
RAS = » I, =min(f . .f,,) (5-3)

i 1i_Fi +f2i_E

L’indice de préférence (PI) : Cet indice est égal au colit normalisé moyen et a la
durée normalisée. Il vaut mieux que cet indice soit plus bas. L’indice PI peut étre calculé

par I’équation (5-4) :

_ Durée normalisée + colit normalisé
- 5 (5-4)

PI
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Pour calculer ces deux valeurs, Colt Normalisé et Durée Normalisée, nous

utilisons la formule de normalisation des données dans une méthode linéaire, dont la

formule est égale a :

Xij
M=

inj
1

(5-5)

Tout d’abord, nous exécutons un exemple de projet avec une taille de population

différente et supposons un taux de mutation fixe et un croisement comme recommandé

dans la littérature (taux de croisement 0,4, taux de mutation 0,9). Le tableau 5.3 montre les

résultats de 1’analyse de sensibilité pour différentes tailles de population (40, 50, 70). Dans

ce tableau, différents points des fronts de Pareto pour différents nPops peuvent étre

observés. En fait, ce tableau montre le temps de réalisation et le colt optimaux du projet

pour différents nPops.

Tableau 5.3 : Analyse de sensibilité de la taille de la population

Durée | Cot Durée normalisée | Colit normalisé PI
62 148 000 0,040 208 0,063 547 0,051 877
103 102 000 0,066 796 0,043 796 0,055296
63 131 000 0,040 856 0,056 247 0,048 552
90 103 300 0,058 366 0,044 354 0,051 36
72 122 500 0,046 693 0,052 598 0,049 645
67 123 500 0,043 45 0,053 027 0,048 239
nPop=40 73 117500 0,047 341 0,050451 0,048 896
83 106 500 0,053 826 0,045 728 0,049 777
66 128 500 0,042 802 0,055 174 0,048 988
77 112 500 0,049 935 0,048 304 0,049 12
82 110500 0,053 178 0,047 445 0,050311
65 130400 0,042 153 0,055 99 0,049 071
76 115500 0,049 287 0,049 592 0,049 439
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Durée | Cot Durée normalisée | Coflit normalisé PI
69 122 900 0,044 747 0,052 769 0,048 758
75 116 900 0,048 638 0,050 193 0,049416
85 105 900 0,055123 0,045 47 0,050 297
86 104 500 0,055 772 0,044 869 0,050 32
81 111300 0,052 529 0,047 789 0,050 159
79 111900 0,051 232 0,048 046 0,049 639
88 103 900 0,057 069 0,044 611 0,050 84
62 148 000 0,040 208 0,063 547 0,051 877
94 97 800 0,055 786 0,038 332 0,047 059
60 147 500 0,035 608 0,057 811 0,046 71
62 145 000 0,036 795 0,056 832 0,046 813
63 131 000 0,037 389 0,051 344 0,044 367
68 118 500 0,040 356 0,046 445 0,043 401
90 103 300 0,053 412 0,040 488 0,046 95
86 104 500 0,051 039 0,040 958 0,045 998
67 123 500 0,039 763 0,048 405 0,044 084
66 128 500 0,039 169 0,050 365 0,044 767
82 109 300 0,048 665 0,042 839 0,045 752
Recommandé 83 106 300 0,049 258 0,041 663 0,045 461
nPop=50 77 112 500 0,045 697 0,044 093 0,044 895
71 117900 0,042 136 0,046 21 0,044 173
91 99 800 0,054 006 0,039116 0,046 561
79 111900 0,046 884 0,043 858 0,045371
80 109900 0,047 478 0,043 074 0,045276
65 130400 0,038 576 0,051 109 0,044 842
76 115500 0,045 104 0,045 269 0,045 187
92 98 300 0,054 599 0,038 528 0,046 564
75 116 900 0,044 51 0,045 818 0,045 164
85 105 800 0,050 445 0,041 467 0,045 956
73 117300 0,043 323 0,045 975 0,044 649
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Durée | Cot Durée normalisée | Coflit normalisé PI
105 96 400 0,068 315 0,041 267 0,054 791
60 147 500 0,039 037 0,063 142 0,051 09
92 98300 0,059 857 0,042 08 0,050 969
71 122 300 0,046 194 0,052 354 0,049 274
102 97700 0,066 363 0,041 824 0,054 093
62 140 000 0,040 338 0,059 932 0,050 135
84 101 500 0,054 652 0,043 45 0,049 051
78 107 500 0,050 748 0,046 019 0,048 384
83 106 300 0,054 001 0,045 505 0,049 753

nPop=70 67 123 500 0,043 591 0,052 868 0,048 23
63 132 900 0,040 989 0,056 892 0,048 941
65 132300 0,042 29 0,056 635 0,049 463
73 117500 0,047 495 0,050 3 0,048 897
66 128 500 0,042 941 0,055 009 0,048 975
76 115500 0,049 447 0,049 443 0,049 445
61 142 500 0,039 688 0,061 002 0,050 345
77 110500 0,050 098 0,047 303 0,048 7
87 99 500 0,056 604 0,042 594 0,049 599
90 98 900 0,058 556 0,042 337 0,050 446
75 116 900 0,048 796 0,050 043 0,049 42

Le but de I’analyse de sensibilité du nPop est d’obtenir la solution la plus optimale

et donc de trouver le meilleur nPop pour I’algorithme NSGA-II afin de résoudre le

probléme d’optimisation du colit et du temps d’un projet de ressources multi-types. Comme

nous pouvons le voir dans le tableau 5.3, parce que la huitieme solution de nPop 50 a un

P10,044084, une durée de projet de 67 jours et un cout de projet de 123 500,00 $, elle a le

taux de PI le plus bas parmi toutes les solutions disponibles dans différents Pops, donc si

nous exécutons l’algorithme NSGA-II avec nPop 50, nous obtiendrons de meilleurs

résultats que 1’autre de nPop. Alors que la meilleure solution de nPop 40 et nPop 70 a une
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durée de projet de 67 et un cout de projet de 123 500,00 $, ils ont un PI plus élevé que nPop
50 (PI pour nPop 40 = 0,048 239 et pour nPop 70 = 0,048 23).

Figure 5.2 Front de Pareto de différentes nPop

A) nPop 40 B) nPop 50 C) nPop 70
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Afin d’analyser plus précisément les fronts de Pareto dans les populations de taille
40, 50 et 70, nous utilisons les trois paramétres MID, SNS et RAS, dont la formule de

calcul est décrite précédemment. Le tableau 5.4 montre le résultat de ces parametres.

Tableau 5.4 Analyse du front de Pareto pour différentes tailles de pop.

nPop MID SNS RAS
40 116450 13 696 1593
50 116 166 13222 1571
70 118254 16 496 1628

Selon le tableau 5.4, parce que nPop 50 a le taux le plus bas de MID (116 166),
SNS (13 222) et RAS (1571) parmi tous les différents nPop, c’est le meilleur nPop, alors
que nPop 40 a MID (116 450), SNS (13 696) et RAS (1593) et nPop 70 a avec MID
(118 254), SNS (16 496) et RAS=1628. En conséquence, en analysant les tableaux 5.3 et

5.4, nous concluons que le nPop 50 est le meilleur nPop pour 1’algorithme NSGA-II pour
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résoudre le probleme d’optimisation du colt et du temps d’un projet de ressources multi-

types.

5.2.1.2 Analyse de sensibilité au taux de mutation :

A I’étape précédente, nous avons pu trouver le meilleur nPop pour 1’algorithme
NSGA-II; a présent, nous voulons obtenir le meilleur taux de mutation en considérant avoir
nPop 50 et en supposant un croisement de 0,40. Pour ce faire, nous exécutons 1’exemple
de projet a I’aide de 1’algorithme NSGA-II et du logiciel MATLAB. Le tableau 5-5 montre
les points optimaux. Ce tableau montre les différents points des fronts de Pareto pour
différents taux de mutation. En fait, ce tableau montre les points qui comportent le temps

et les cofts les plus optimaux pour le projet.

Tableau 5.5 : Analyse de sensibilité au taux de mutation

Durée Cout Durée normalisée nofncl):ltisé PI

129 97 800 0,080 374 0,041978 | 0,061 176
60 150 500 0,037 383 0,064 598 0,050 99
103 102 000 0,064 174 0,043781 | 0,053 978
63 131 000 0,039 252 0,056 228 0,047 74
62 145 000 0,038 629 0,062237 | 0,050433
100 104 000 0,062 305 0,044 639 | 0,053 472
89 104 800 0,055 452 0,044982 | 0,050217

Taux de 81 111300 0,050 467 0,047 772 0,049 12

mutation

=0.40 83 106 500 0,051713 0,045712 | 0,048713
66 128 500 0,041121 0,055155 | 0,048 138
67 124 800 0,041 745 0,053567 | 0,047 656
71 122300 0,044 237 0,052494 | 0,048 365
73 118 800 0,045 483 0,050992 | 0,048237
75 116 900 0,046 729 0,050176 | 0,048 452
77 113 800 0,047 975 0,048 845 0,048 41
79 111 900 0,049 221 0,048 03 0,048 626
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Durée Cotit Durée normalisée nog*rcl)zltisé PI
69 122 900 0,042 991 0,052751 | 0,047 871
87 105 300 0,054 206 0,045197 | 0,049 701
85 105 900 0,052 96 0,045455 | 0,049 207
86 105 800 0,053 583 0,045412 | 0,049 497
60 147 500 0,038 192 0,063 847 0,051 02
103 102 000 0,065 563 0,044152 | 0,054 858
62 140 000 0,039 465 0,060 601 | 0,050 033
63 131 000 0,040 102 0,056 705 | 0,048 403
92 102 800 0,058 561 0,044 498 0,051 53
67 123 500 0,042 648 0,045458 | 0,044 053
71 122 300 0,045 194 0,052939 | 0,049 067
66 128 500 0,042 011 0,055623 | 0,048817
73 117 500 0,046 467 0,050861 | 0,048 664
Taux de 76 115 500 0,048 377 0,049996 | 0,049 186
mutation
—0.60 79 111 900 0,050 286 0,048437 | 0,049362
77 112 500 0,049 013 0,048697 | 0,048 855
83 107 800 0,052 833 0,046 663 | 0,049 748
82 110 500 0,052 196 0,047831 | 0,050014
85 107 300 0,054 106 0,046446 | 0,050276
88 103 900 0,056 015 0,044974 | 0,050 495
81 111300 0,051 56 0,048 178 | 0,049 869
90 103 300 0,057 288 0,044715 | 0,051 002
86 105 800 0,054 742 0,045 797 0,05027
87 105300 0,055379 0,045 58 0,050 48
103 102 000 0,063 975 0,041 068 | 0,052521
Taux de 60 155 500 0,037 267 0,062 608 | 0,049 938
f:c‘(t)?;'l‘l’l‘;n Gl 6l 142 500 0,037 888 0,057374 | 0,047 631
=0.90 92 102 800 0,057 143 0,041 39 0,049 266
63 131 000 0,039 13 0,052744 | 0,045937
62 140 000 0,038 509 0,056368 | 0,047 438
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Durée Colit Durée normalisée nog*r(::ltisé PI
67 123 500 0,041 615 0,049 724 0,045 67
71 122 300 0,044 099 0,049 241 0,046 67
73 117 500 0,045 342 0,047 308 0,046 325
76 115500 0,047 205 0,046 503 0,046 854
66 128 500 0,040 994 0,051 737 0,046 366
65 130400 0,040 373 0,052 502 0,046 437
77 112 500 0,047 826 0,045 295 0,046 561
83 108 400 0,051 553 0,043 645 0,047 599
85 105 900 0,052 795 0,042 638 0,047 717
86 104 500 0,053416 0,042 074 0,047 745
82 110500 0,050932 0,044 49 0,047 711
81 111300 0,050311 0,044 812 0,047 561
88 103 900 0,054 658 0,041 833 0,048 246
79 111900 0,049 068 0,045 054 0,047 061
90 103 300 0,055 901 0,041 591 0,048 746

Le but de ’analyse de sensibilité du taux de mutation est d’obtenir la meilleure
solution parmi les solutions disponibles et finalement de trouver le meilleur taux de
mutation pour 1’algorithme NSGA-II pour résoudre le probléme d’optimisation du coft et
du temps d’un projet de ressources multi-types, en considérant que nPop 50 est le meilleur
nPop. Tout d’abord, nous examinons les taux de PI liés aux différents taux de mutation. Le
tableau 5-5 montre que la sixieme solution obtenue au taux de mutation de 0,6 est le point
ou la durée optimale du projet est de 67 jours et le colit optimal du projet est de

123 500,00 $ par rapport aux autres solutions disponibles, a la PI le plus faible.

Pour ce qui est des taux de mutation de 0,4 et 0,90, les taux de PI sont
respectivement de 0,047 656 et 0,045 67. Par conséquent, on peut conclure que si
I’algorithme NSGA-II est mis en ceuvre avec nPop 50 et Mutation Rate 0,60 et en supposant

un Crossover 0,4, les meilleurs résultats peuvent étre obtenus.
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Figure 5.3 Front de Pareto de différents taux de mutation

A) Taux de mutation 0.40 B) Taux de mutation 0.60 C) Taux de mutation 0.90
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A cette étape, pour s’assurer que le taux de mutation 0,6 produit de meilleurs
résultats que 1’autre, nous examinons I’analyse de sensibilité¢ du taux de mutation avec les
3 parametres MID, SNS et RAS. Le tableau 5.6 montre les MID, SNS et RAS pour

différents taux de mutation.

Tableau 5.6 Analyse du front de Pareto pour différents taux de mutation

Taux de mutation MID SNS RAS
0.40 117954 14467 1576
0.60 115166 12517 1511
0.90 118932 15487 1619

Sur la base des informations du tableau 5.6, on peut constater que, comme
I’analyse PI, le taux de mutation 0,6 a le MID (115 166), le SNS (12 517) etle RAS (1511)
les plus bas par rapport au taux de mutation 0,4 qui a le MID (117 954), le SNS (14 467)
Et RAS (1576) et Mutation Rate 0.90 qui ont MID (118 932), SNS (15 487) et RAS (1619).

En conséquence, en analysant les tableaux 5.5 et 5.6, on peut conclure que si nous
exécutons le probléme d’optimisation du cott et du temps d’un projet de ressources multi-
types par ’algorithme NSGA-II avec nPop 50 et taux de mutation 0,6 (en supposant un

croisement de 0,40), de meilleurs résultats seront obtenus.
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5.2.1.3 Analyse de sensibilité au taux de croisement :

Dans les deux étapes précédentes, nous avons calculé les meilleurs nPop et
Mutation Rate pour I’algorithme NSGA-II afin de résoudre le probléme d’optimisation du
cott et du temps d’un projet de ressources multi-types (nPop 50 et Mutation Rate 0,60). A
présent, nous voulons calculer le meilleur taux de croisement. A cette fin, nous examinons
I’analyse de sensibilité au taux de croisement avec les 4 parametres PI, MID, SNS et RAS.
Le tableau 5.7 montre les points optimaux pour I’exemple de projet a différents taux de

croisement (0,4, 0,60 et 0,80).

Tableau 5.7 : Analyse de sensibilité au taux de croisement

Durée Cot Durée normalisée nogr(:zltisé PI
60 150 500 0,048 701 0,080905 | 0,064 803
92 102 800 0,074 675 0,055263 | 0,064 969
63 132 900 0,051 136 0,071 444 0,061 29
67 123 500 0,054 383 0,066391 | 0,060 387
81 111 300 0,065 747 0,059 832 0,062 79
71 122 300 0,057 63 0,065746 | 0,061 688
65 130 400 0,052 76 0,070 1 0,061 43
Croisement 77 112500 0,062 5 0,060477 | 0,061 489
recommandé
—0.40 83 106 500 0,067 37 0,057252 | 0,062311
73 117 500 0,059 253 0,063165 | 0,061209
88 103 900 0,071 429 0,055854 | 0,063 641
75 116 900 0,060 877 0,062 843 0,061 86
76 115 500 0,061 688 0,062 09 0,061 889
85 105 900 0,068 994 0,056929 | 0,062961
86 104 500 0,069 805 0,056177 | 0,062 991
90 103300 0,073 052 0,055532 | 0,064 292
Croisement 103 102 000 0,063 463 0,041521 | 0,052492
=0.60 60 147 500 0,036 969 0,060042 | 0,048 505
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Durée Cout Durée normalisée nog*rcl)zltisé PI
92 | 102800 0,056 685 0,041846 | 0,049266
62 | 140000 0,038 201 0,056989 | 0,047 595
67 | 123500 0,041 282 0050273 | 0,045 777
63 | 132900 0,038 817 0,054099 | 0,046 458
61 142 500 0,037 585 0,058 007 | 0,047 796
71 122300 0,043 746 0,049784 | 0,046 765
73 | 117500 0,044 978 0,04783 | 0,046 404
83 | 106500 0,051 14 0,043353 | 0,047 246
75 | 116900 0,046 211 0,047586 | 0,046 898
77 | 112500 0,047 443 0,045795 | 0,046619
82 | 110500 0,050 524 0,044981 | 0,047 752
76 | 115500 0,046 827 0,047016 | 0,046 922
85 | 105900 0,052372 0,043108 | 0,04774
86 | 104500 0,052 988 0,042538 | 0,047 763
81 111300 0,049 908 0,045307 | 0,047 607
79 | 111900 0,048 675 0,045551 | 0,047 113
88 | 103900 0,054 221 0,042294 | 0,048257
69 | 122900 0,042 514 0,050028 | 0,046271
90 | 103300 0,055 453 0,04205 | 0,048751
103 | 102000 0,071478 0,045203 | 0,05834
60 | 147500 0,041 638 0,065367 | 0,053 502
63 | 131000 0,043 72 0,058055 | 0,050 887
92 | 102800 0,063 845 0,045557 | 0,054701
62 | 140000 0,043 026 0,062043 | 0,052 534
S;%igeme“t 66 | 128500 0,045 802 0,056947 | 0,051374
73 | 117500 0,050 659 0,052072 | 0,051 366
83 | 106500 0,057 599 0,047197 | 0,052398
67 | 123500 0,046 495 0,054731 | 0,050613
71 122300 0,049 271 0,054199 | 0,051 735
86 | 104500 0,059 681 0,046311 | 0,052996
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Durée Colit Durée normalisée nogrc:zltisé PI
76 115500 0,052 741 0,051 185 0,051 963
61 142 500 0,042 332 0,063 151 0,052 741
77 112 500 0,053 435 0,049 856 0,051 646
82 110500 0,056 905 0,048 97 0,052 937
90 103 300 0,062 457 0,045 779 0,054 118
81 111300 0,056 211 0,049 324 0,052 768
69 122 900 0,047 883 0,054 465 0,051 174
79 111900 0,054 823 0,049 59 0,052 207

Etant donné que la 5e solution avec un taux de croisement de 0,60, avec un temps
d’achévement de projet de 67 jours et un cout de projet de 123 500,00 $, a la durée
normalisée et le colit normalisé moyens les plus bas de 0,045 777, la solution a le PI le plus
bas parmi toutes les solutions disponibles. En conséquence, le taux de croisement 0,60
produit les meilleurs résultats par rapport aux autres. Pour leur part, les taux de PI les plus
bas dans les deux autres croisements, 0,40 et 0,80, sont respectivement de 0,061 43 et

0,051 963.

En analysant le taux PI dans le tableau 5.7, on peut conclure que si 1’algorithme
NSGA-II est mis en ceuvre pour résoudre le probleme d’optimisation du coiit et du temps
d’un projet de ressources multi-types avec un taux de croisement de 0,6, nous obtiendrons

des résultats plus souhaitables.

Figure 5.4 Front de Pareto de différents taux de croisement

A) Croisement 0.40 B) Croisement 0.60 C) Croisement 0.80
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Avec ’analyse PI, nous avons calculé le meilleur taux de croisement, mais pour

assurer 1’exactitude du résultat, nous vérifions I’analyse de sensibilité au taux de

croisement cette fois avec trois parametres MID, SNS et RAS. Le tableau 5.8 montre les

valeurs de ces trois parameétres pour différents taux de croisement.

Tableau 5.8 Analyse du front de Pareto pour différents taux de croisement

Croisement MID SNS RAS
0.40 117952 13529 1607
0.60 115418 12 303 1522
0.80 119 092 14425 1634

En examinant le tableau 5.8, nous pouvons constater que le taux de croisement de

0,60 présente les valeurs les plus faibles pour ces trois paramétres, a savoir MID 115418,

SNS 12303 et RAS 1522, par rapport aux deux autres taux de croisement, donc le taux de

croisement de 0,60 génére de meilleurs résultats pour notre algorithme NSGA-II. Pour sa
part, le taux de croisement de 0,40 présente des valeurs de MID 117952, SNS 13529 et
RAS 1607 et le taux de croisement de 0,80 présente des valeurs de MID 119092, SNS
14425 et RAS 1634.

En analysant différentes sensibilités, nous avons pu calculer les meilleurs nPop,

taux de mutation et taux de croisement pour 1’algorithme NSGA-II afin de résoudre le

probléme d’optimisation du cott et du temps d’un projet de ressources multi-types, les

valeurs étant respectivement de 0,50, 0,60 et 0,60.

53 VERIFICATION DE L’EXECUTION DU MODELE DANS MATLAB PAR

MSP :

Dans cette section, I’objectif est de s’assurer de la performance du mod¢le et des

solutions et résultats obtenus. En fait, nous voulons nous assurer que les solutions obtenues

a partir de ’algorithme NSGA-II respectent toutes les contraintes mentionnées dans le
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modele mathématique. Les limites les plus importantes du modéle qui doivent étre
observées sont, premi¢rement, le respect des relations entre les activités, deuxiémement,
I’allocation des ressources aux activités en fonction du besoin des activités (pas plus et pas
moins) et troisi¢mement, ne pas allouer aux activités des ressources supérieures aux

ressources disponibles (pas de ressources surallouées).

Si ces contraintes ne sont pas respectées dans I’ordonnancement du projet, celui-
ci n’est pas fait correctement et n’est pas exécutable et doit étre édité. Pour ce faire, nous
utilisons le logiciel MSP, qui est I’un des logiciels les plus utiles dans la préparation de
I’ordonnancement de projet. Pour mieux comprendre les problémes que pose
I’ordonnancement du projet en raison de la surallocation des ressources, nous
ordonnancons le projet type a 1’aide du logiciel MSP en supposant que toutes les activités
sont réalisées avec le type de ressource 1. La figure 5.5 présente 1’ordonnancement du

projet.

Figure 5.5 Diagramme de Gantt du projet en supposant la sélection des ressources pour les

activités avec le premier type de ressources avant de niveler les ressources.

(IS

Indicators  Task Name Duration  Start Finish TotalCost Predecessors | Names  Resourcelype bl I3 017 4 1f B 15 2 8/ 5 121
4 Projet 60days 4/1/2022  5/30/2022  $165.500,00 | '
Préparation du site Wdays  41/02 414/ $23.000,00 g 1
4 Formas et armature I5days 415202 4902 80000 1 il 1
H L'excavation I5days 41502 4901 B500 1 il 1
H Poutres en bétan Ldays 415002 46002 Ss0000 1 g 1
préfabriqué
Verserlesfondsdeteintet 2days  4/30/202  5/21/202  S2000000 23 g 1
les Colonnes
Livraison de pautres Wdays 42701 s/iofnn 0000 4 7 1
préfabriquées
Installationdespoutres ~ 9days  S/2/202 530/ B0000 56 e 1
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D’apres la figure 5.5, le projet d’ordonnancement indique que le projet sera réalisé
en 60 jours pour un cout de 165 500,00 $. Nous voulons maintenant vérifier les contraintes
du projet, car nous pouvons constater que la durée requise pour réaliser les activités dans
I’ordonnancement (fichier MSP) est égale a la durée indiquée dans le tableau 5.1. Par
exemple, 1’activité ‘Préparation du site’ de I’ordonnancement nécessite 14 jours, ce qui est

¢gal a ’information présentée dans le tableau 5.1.

Les relations entre les activités sont spécifiées dans la colonne Prédécesseur et
indiquent que les relations entre les activités sont correctement suivies ; par exemple,
I’activité ‘Formes et armature’ commence apres la fin de 1’activité ‘Préparation du site’.
La quantité¢ de ressources requises pour chaque activité est également indiquée dans la
colonne Noms des ressources. Par exemple, I’activité ‘Préparation du site’ nécessite 4

unités de ressources, ce qui correspond au tableau 5.1.

Etant donné que dans la colonne Indicateurs (la deuxiéme colonne de la figure
5.5), les activités 3 a 5 ont une ressource surallouée (le mannequin rouge dans cette colonne
représente la ressource surallouée), 1’ordonnancement s’avére problématique et non
exécutable. Dans la figure 5.6 (histogramme d’allocation des ressources), les colonnes
bleues représentent 1’allocation des ressources et la colonne rouge représente la ressource
surallouée. Les ressources du projet, en raison du probléme de surallocation des ressources,
ne peuvent pas terminer les activités 3-5 selon I’ordonnancement du projet et le projet ne
sera pas terminé en 60 jours, donc ce calendrier n’est pas exécutable et les ressources

doivent étre nivelées.
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Figure 5.6 Allocation des ressources du projet en supposant la sélection des ressources pour les

activités avec le premier type de ressources avant de niveler les ressources.

22 April 2022 WMay 2022 June 2022 July 2022 Augus
10121416182022242628301 3 5 T 9 11315171921 82527281 3 5 7 9 1113151719212325272831 2 4,6 8 1012141618202224262830 2 4 6 §10121416162022242628301 3 5
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Etant donné que ce projet dispose de ressources multi-types pour résoudre le
probléme de surallocation des ressources et obtenir le temps et le colit optimaux pour
terminer le projet, nous ne pouvons pas utiliser le logiciel MSP pour niveler les ressources

et devons utiliser des outils tels que 1’algorithme NSGA-II.

Dans les étapes précédentes, nous avons trouvé des solutions pour résoudre le
probléme de 1’optimisation du coit et du temps d’un projet de ressources multi-types en
utilisant I’algorithme NSGA-II. Maintenant, nous devons nous assurer que les solutions
obtenues par 1’algorithme NSGA-II respectent toutes les contraintes du modele
mathématique. Pour ce faire, nous avons sélectionné les 3 solutions obtenues a partir du
tableau 5.7 qui ont le PI le plus bas (une solution qui a le PI le plus bas de chaque
croisement) et avons inscrit les informations d’activité obtenues dans le logiciel MSP et

préparé 1’ordonnancement du projet.
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5.3.1 Projet d’ordonnancement basé sur les informations obtenues a partir de la

7¢ solution de croisement 0,40 dans le tableau 5.7 :

Tout d’abord, nous choisissons la 7e solution du croisement 0,4 avec une durée
de 65 et un colt de 130 400,00 $ qui a le PI le plus bas dans ce croisement pour nous assurer
que toutes les solutions obtenues dans ce croisement respectent toutes les contraintes du
modele mathématique. Le tableau 5.9 présente les détails des activités de cette solution,
notamment le type de ressources, la durée, la date de début des activités, la date de fin des

activités et le colt des activités.

Tableau 5.9 détail des activités du projet pour la 7¢ solution du croisement 0.4 du tableau 5.7

Id’entl.ﬁgr{t Nom de Iactivite Prec. | Type de ]_)uree début | Finir Colit | Unitéde
d’activité ressource | (jours) (%) ressource
1 Préparation du site - 1 14 1 14 | 23000 4
2 Formes et armature 1 2 18 15 32 2400 1
3 L’excavation 1 1 15 15 29 4500 1
4 | Poutres en béton ! 2 16 | 15 | 30 |35000 | 6
préfabriqué

5 Verser les fonds de teint 2,3 ) 24 31 56 | 17500 )
et les Colonnes

6 Livraison de poutres 4 3 24 | 33 | 54 | 18000 3
préfabriquées

7 Installation des poutres 5,6 1 9 57 65 | 30000 8

Durée totale du projet 65 jours
Coit total du projet $ 130400.00

Le tableau 5.9 présente les informations nécessaires a I’ordonnancement du projet.
Par exemple, 1’activité ‘Préparation du site’ avec le type de ressource 1, d’une durée de 14
jours et d’un colt de 23 000,00 $, avec 4 unités de ressources par jour, commence le

premier jour du projet et se termine le quatorziéme jour.
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Pour s’assurer que I’ordonnancement du projet dans cette solution respecte toutes
les contraintes du modéle mathématique, nous utilisons le logiciel MSP pour ordonnancer
le projet type sur la base des informations du tableau 5.9. La figure 5.7 montre le projet

d’ordonnancement basé sur les informations du tableau 5.9.

Figure 5.7 Diagramme de Gantt du projet avec la 7° solution de croisement 0.4 du tableau 5.7.

Kesource AP e may e
Indicators Task Name Duration Start Finish TotalCost Predecessors | Names | Resourcelype 2703 10,17 4 18
4 Projet 5days  4/1/2022 6/4/2022 $130.400,00 :

Préparation du site 4days  4f1/202 4/14/2022 $23.000,00 ri[4] 1

Formes et armature 18days  4f15/2022 5/2{2022 $2.400,00 1 rl 2

L'excavation 15days  4f15/2022 4f19/022 $4.500,00 1 rl 1

Poutres en béton 16days  4/15/2022 4/30/2022 §35.000,00 1 ri[6] 2

préfabrigué

Verserlesfondsde teintet 24days  5/3/2022 5/26/2022 §17.500,00 2,3 ri[2] 2

les Colonnes

Livraison de poutres Udays  5/1/2022 5/24/2022 §18.00000 4 ri[3] 3

préfabriquées

Installation des poutres 9days 52712022 6/4/2022 $30.000,00 56 ri[8] 1

Selon le calendrier du projet (figure 5.7), le projet sera achevé en 65 jours a un
cout de 130400 $, ce qui est conforme a la durée et au cotit du projet basé sur la 7e solution

du croisement 0,4 présenté dans le tableau 5.9.

Pour que le calendrier du projet soit réalisable, il faut vérifier si toutes les
exigences du modele mathématique sont satisfaites ou non. Pour ce faire, il importe de
comparer les informations sur les activités dans le calendrier du projet (Figure 5.7) avec le

Tableau 5.9 comme le montre la figure 5.7.

La durée des activités dans la colonne Durée est égale a la durée des activités dans

le tableau 5.9. Dans la colonne Prédécesseurs, les relations entre les activités sont
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correctement suivies. Par exemple, 1’activité ‘Deliver Precast girder’ commence une fois
I’activité ‘Precast Concrete girder’ terminée. La quantité de ressources requises dans la
colonne du nom de la ressource est égale a la quantité de ressources requises dans le tableau
5.9. Par exemple, ‘Verser les fonds de teint et les Colonnes’ nécessite 2 unités de ressources

par jour, ce qui équivaut a la quantité de ressources requises dans le tableau 5.9.

Parce qu’aucune des activités de la colonne des indicateurs n’a de mannequin
rouge et aussi, selon la figure 5.8 (histogramme d’allocation des ressources), parce que
nous n’avons qu’une colonne bleue (colonne d’allocation des ressources) et aucune
colonne rouge (indiquant des ressources sur-allouées), nous concluons que le calendrier
créé a partir des informations obtenues de la septiéme solution de croisement 0,40 respecte

toutes les contraintes du mode¢le mathématique et que le projet est applicable en 65 jours.
Figure 5.8 Allocation des ressources du projet avec la 7¢ solution de crossover 0.4

March 2022 April 2022 May 2022 June 2022 July 2022
26282 416 810121416182022242628301 3 5,7 911131517192123252729 1 35 7 9 1113151719212325272931 2 4 6 8/1012141618202224262830 2 4 6 8§ 1012141618202224

g.

rl

Overallocated: - 5.
Alocated: -

PeakUnEEH'IHIIH\II|\||IMMMHT’???”HS555555‘5555288888|II\\III\III\III\\III\III




119

5.3.2 Projet d’ordonnancement basé sur les informations obtenues a partir de la

5¢ solution de croisement 0,60 dans le tableau 5.7 :

Dans les sections précédentes et en analysant divers parametres tels que PI, MID,
SNS et RAS, nous avons constaté que la meilleure solution disponible est la Se solution de
croisement 0,60 dans le tableau 5.7 (une solution qui montre que le projet est terminé en
67 jours et cotte 12 3500,00 $). Maintenant, nous voulons nous assurer que cette solution
respecte toutes les contraintes du modele mathématique. En fait, nous voulons vérifier si

la meilleure solution créée par 1’algorithme NSGA-II est exécutable ou non.

Pour assurer la performance de I’ordonnancement obtenu a partir de cette solution,
il faut préparer 1’ordonnancement du projet sur la base des informations sur les activités
contenues dans cette solution, puis vérifier que I’ordonnancement respecte toutes les

exigences du modele mathématique ?

Tableau 5.10 détail des activités du projet pour la 5° solution du croisement 0.6 du tableau 5.7

Id’el’ltl‘ﬁé.ll’{t Nom de Iactivité Prec. | Type de Duree début | Finir Cout | Unité de
d’activité ressource | (jours) () ressource
1 Préparation du site - 1 14 1 14 |23000 4
2 Formes et armature 1 1 15 15 29 3000 1
3 L’excavation 1 1 15 15 29 4500 1

Poutres en béton 1 15 34
4 préfabriqué 3 20 30000 | °
5 Verser les fonds de 2.3 28 30 57 )
teint et les Colonnes 3 15000
6 Livraison de poutres 4 24 35 58 3
préfabriquées 3 18000
7 Installation des 5,6 9 59 67 3
poutres 1 30000
Durée totale du projet 67 Jours
Codt total du projet $ 123500.00
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Les informations nécessaires a la préparation d’un projet d’ordonnancement pour
cette solution sont présentées dans le tableau 5.10. Selon les informations contenues dans

le tableau ci-dessus, le projet sera réalisé en 67 jours et cottera 12 3500,00 §.

Pour préparer le projet d’ordonnancement, nous disposons d’informations telles
que les relations entre les activités, la durée de chaque activité et la quantité de ressources
nécessaires. A présent, nous effectuons le projet d’ordonnancement basé sur ces

informations en utilisant le logiciel MSP.

Figure 5.9 Diagramme de Gantt du projet avec exécution de la 5° solution du croisement 0,6

Resource APl 22 way 2z Jun
Indicators  Task Mame Duration Start Finish TotalCost Predecessors Mames ResourceType 27 |3 (10|17 24| 1 | 8 15|22 |29 ¢
4 Projet 67days  4/1/2022 6/6/2022 $123.500,00 i

Préparation du site 14 days 4/1/2022 4142022 £23.000,00 ri[4] 1

Formes et armature 15 days 4/15/2022 4/29/2022 $3.000,00 1 rl 1

L'excavation 15 days 4/15/2022 4/29/2022 $4.500,00 1 rl 1

Poutres en béton 20 days 4/15/2022 5/4/2022 $30.000,00 1 ri[s] 3

préfabrigué

Verser les fonds de teint et 28 days 4/30/2022 5/27/2022 $15.000,00 2,3 ri[2] 3

les Colonnes

Livraison de poutres 24 days 5/5/2022 5/28/2022 $18.000,00 4 ri[3] 3

préfabriguées

Installation des poutres 9 days 5/29/2022 6/6/2022 530.000,00 5,6 ri[a] 1

Maintenant, nous devons comparer le calendrier obtenu avec les informations du
tableau 5.10. La premiere comparaison concerne la durée des activités, qui sont indiquées
dans le logiciel MSP dans la colonne Durée. Cela montre que les activités ont la méme

durée que dans le tableau 5.10.

Ensuite, nous examinons les relations entre les activités. La colonne Prédécesseurs
montre que les relations entre les activités dans le calendrier préparé sont conformes au
tableau 5.10. ; par exemple, 1’activité ‘Installation des poutres’ commence apres ‘Deliver

Precast grider’ et ‘Pour Foundations et Piers’ sont terminées.
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Par la suite, nous examinons si la quantité de ressources requises pour chaque
activité est la méme que dans le tableau 5.10. A partir de la colonne Nom de la ressource,
nous pouvons conclure que les ressources requises dans le calendrier du projet sont les

mémes que dans le tableau 5.10.

Enfin, nous devons vérifier si les activités ont un probléme de surallocation des
ressources. Puisqu’aucune activité de la colonne des indicateurs n’a de mannequin rouge,
et parce que la figure 5.10, qui montre I’histogramme d’allocation des ressources, ne

comporte pas de colonne rouge, il n’y a pas de probléme de surallocation des ressources.

Sur la base des comparaisons effectuées, nous pouvons conclure que le calendrier
fourni dans cette solution ne présente pas de probléme et que le projet peut étre acheveé en

67 jours sur la base des informations contenues dans cette solution.

Figure 5.10 Allocation des ressources du projet avec I’exécution de la 5¢ solution de croisement
0,6

March 2022 April 2022 May 2022 June 2022 July 2022
26282 46 810121416182022242628301 35,7 9 11131517192123252729.1 3.5 7 91113151719212325272931 2 4 6 8 1012141618202224262830 2 4 6 8 101214161820222426:

0.

rl

Overallocated: - 5.
Hlocated: -

vekUnits, [ TTTTTTTTTTTTTT T TalefefalealelrTlnlalalilieedeietetetedetedelededetedelolafole] TTTTTTTTTTTITTTTTTTTTTT7]
I | v
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Dans les étapes précédentes, nous avons examiné deux des solutions obtenues a
partir du tableau 5.7 (une solution du croisement 0,40 et une solution du croisement 0,60)

pour vérifier les performances de I’algorithme NSGA-IIL.

Maintenant, nous voulons examiner une solution du croisement 0,8 qui comporte
¢galement le PI le plus bas et représente la meilleure solution de ce croisement, pour assurer
la performance de toutes les solutions obtenues dans les trois croisements (0,40, 0,60 et
0,80). Pour ce faire, nous avons trouvé les informations d’activités pour la 12e solution
dans Crossover 0.80, qui a un PI de 0,051 963, a partir de I’algorithme NSGA-II et les

avons entrées dans le tableau 5.11.

Tableau 5.11 Détail des activités du projet pour la 12° solution du crossover 0.8

Id’entl.ﬁgr{t Nom de Iactivité Prec. | Typede ]?uree début | Finir Colit | Unitéde
d’activité ressource | (jours) (%) ressource
1 Préparation du site - 1 14 1 14 | 23000 4
2 Formes et armature 1 1 15 15 29 3000 1
3 L’excavation 1 1 15 15 29 4500 1

Poutres en béton 1 15 34
4 préfabriqué 3 20 30000 >
5 Verser les fonds de 2,3 23 30 57 )
teint et les Colonnes 3 15000
6 Livraison de poutres 4 24 35 58 3
préfabriquées 3 18000
7 Installation des 5,6 13 39 76 4
poutres 3 22000
Durée totale du projet 76 Jours
Coit total du projet $ 115500.00

Le tableau 5.11 présente les informations nécessaires pour préparer un
ordonnancement de projet basé sur la 12e solution de Crossover 0.80, telles que les
relations entre les activités, la durée de chaque activité, les dates de début et de fin de

chaque activité, le type de ressource pour chaque activité, et la quantité de ressources
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nécessaires pour chaque activité. Nous pouvons maintenant préparer le calendrier du projet

dans MSP en utilisant ces informations.

Figure 5.11 Diagramme de Gantt du projet avec la 12° solution en cours d’exécution du

croisement 0,8

T e Apr 2z May 22 Jun 22
Indicators Task Name Duration Start Finish TotalCost Predecessors | Names ResourceType 273101724 1,8 15,229,512
4 Projet 76days  4/1/2022  6/15/2022  $115.500,00 ' '

Préparation du site Mdays  4f1/2022 4f14/2022 523.000,00 ri[4] 1

Formes et armature 15days  4/15/2022 4{29/2022 53.000,00 1 1l 1

L'excavation 15days  4/15/2022 4{29/2022 54.500,00 1 1l 1

Poutres en béton Wdays  4/15/2022 5/4/2022 s30.00000 1 ri[3] 3

préfabriqué

Verser lesfonds deteintet  28days  4/30/2022 5/27/2022 §15.000,00 23 ri[2] 3

les Colonnes

Livraison de poutres Udays  5/5/202 5/28/2022 §13.000,00 4 ri[3] 3

préfabriquées

Installation des poutres WBdays  5/29/2022 6/15/2022 $22,000,00 56 ri[4] 3

Selon le calendrier préparé dans MSP (Figure 5.11), le projet sera achevé en 76
jours pour un cott de 115 500,00 $, ce qui correspond a la durée totale et au cott total du
tableau 5.11. Maintenant, pour s’assurer que le calendrier préparé respecte toutes les
contraintes du modele mathématique et est applicable, nous devons comparer les
informations sur les activités dans le calendrier avec les informations sur les activités dans
le tableau 5.11. Tout d’abord, nous voyons que la durée des activités dans le calendrier
indiqué dans la colonne Durée est la méme que celle du tableau 5.11. Deuxieémement, les
relations entre les activités sont appliquées correctement, cela peut étre vu dans la colonne
des prédécesseurs du fichier MSP. Par exemple, les activités ‘Formes et armature’,
« L’excavation » et « Poutres en béton préfabriqué » commencent apres la fin de 1’activité

« Préparation du site ».
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Nous pouvons également observer la quantité de ressources requises pour chaque
activité dans la colonne du nom de la ressource, ce qui montre que les ressources requises
pour chaque activité sont les mémes dans le calendrier fourni dans le tableau 5.11. Enfin,
parce qu’aucune activité de la colonne des indicateurs n’a de valeur fictive rouge et qu’il
n’y a pas de colonne rouge dans I’histogramme d’allocation des ressources (figure 5.12)
(la colonne rouge indique une ressource sur-allouée), nous concluons que le calendrier
préparé a respecté toutes les contraintes du modéle mathématique et que le projet peut étre

achevé en 76 jours.

Figure 5.12 Allocation des ressources du projet avec la 12¢ solution de croisement 0.8

March 2022 April 2022 May 2022 June 2022 July 2022
26282 416 810121416182022242628301 3 5,7 9111315171921232527291 3 5,7 91113151719212325272931 2 4 6 8 1012141618202224262830 2 4 6§ 101214161820222426,

9.
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54 RESUME:

En utilisant 1’analyse des 4 parametres PI, MID, SNS et RAS, nous avons pu
obtenir les meilleurs nPop, taux de mutation et taux de croisement pour 1’algorithme
NSGA-II afin de résoudre notre modéle. Enfin, le meilleur ensemble de fronts de Pareto

pour I’algorithme NSGA-II pour résoudre le modele créé dans ce mémoire est nPop = 50,
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taux de mutation = 0,6, et taux de croisement = 0,6. En outre, la meilleure solution pour le
projet d’échantillon selon le tableau 5.7 est la Se solution de Crossover 0,60, dans laquelle

le projet est achevé en 67 jours et colte 123 500,00 §$.

A Tétape suivante, pour s’assurer que les solutions obtenues a partir de
I’algorithme NSGA-II ont respecté toutes les contraintes du modele mathématique, dont
les plus importantes sont les relations entre les activités, la quantité de ressources
nécessaires pour chaque activité et ne pas avoir de surallocation Ressource, nous avons
sélectionné trois des solutions obtenues a partir du tableau 5.7 qui ont le PI le plus bas (une
solution de chaque croisement) et avons obtenu des informations sur 1’activité pour ces
solutions a partir de ’algorithme NSGA-II. En entrant les informations dans MSP, en
préparant le calendrier du projet et en comparant le calendrier avec les contraintes du
modele mathématique, nous pouvons conclure que toutes les contraintes sont respectées
par I’algorithme et que toutes les solutions sont exécutables par I’équipe du projet. Il suffit
que le chef de projet choisisse la solution qu’il souhaite et ordonnance le projet en

conséquence.

Les chefs de projet et les spécialistes de la planification et du contrdle des projets
peuvent utiliser ce modele pour préparer des projets d’ordonnancement dans le but
d’optimiser le temps et le colt en tenant compte de la limitation des ressources et en
utilisant des ressources multi-types. Pour ce faire, il suffit de sélectionner 1’option la plus
adaptée parmi les solutions obtenues sur le front de Pareto en fonction des impératifs de
temps et de colt de leur projet, puis de saisir les informations sur les activités dans le

logiciel MSP ou Primavera.
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CHAPITRE 6 : CONCLUSION

6.1 SOMMAIRE :

Dans les projets de construction, la gestion du temps et des colits s’avere trés
importante et la faiblesse de ce secteur a imposé des colts élevés aux projets. Dans les
systemes de gestion et de planification, I’un des principes les plus importants et les plus
fondamentaux des projets de construction qui doivent étre abordés par les spécialistes de
la gestion de projet est I’identification des activités de projet requises, la détermination de
leur durée, D’identification et la définition des ressources (renouvelables et non
renouvelables), I’étendue de leur disponibilité (en précisant la limitation des ressources) et

en calculant le montant des ressources nécessaires pour mener a bien les activités.

Dans ce mémoire, 1’objectif était d’optimiser la durée et le colt du projet en
considérant la limitation de 1’utilisation des ressources en mode multi-type de ressources.
L’un des principaux problémes des chefs de projet et des spécialistes de la planification et
du contrdle de projet dans les projets a nombre élevé d’activités réside dans le nivellement
des ressources du projet (non-surallocation des ressources du projet) étant donné que les
logiciels de planification et de contrdle de projet tels que MSP et Primavera ne sont pas en
mesure d’optimiser le temps et le colit ainsi que le niveau des ressources du projet en mode
MTRCPSP. Par conséquent, nous avons essay¢ de résoudre ce probléme en créant un
modele mathématique dans le troisiéme chapitre de ce mémoire tout en tenant compte des
contraintes du projet telles que les relations entre les activités, 'utilisation limitée des
ressources, etc., et ce, en implémentant le modele avec le logiciel MATLAB et I’algorithme
NSGA-IIL Pour résoudre le modele, I’algorithme génétique liste d’abord les activités et le
type de ressource. Il se forme aléatoirement selon la loi de priorité (restriction des relations

entre activités) (production de la population initiale).
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Nous avons donc obtenu une liste d’activités et le type de ressources nécessaires
pour les activités. A 1’étape suivante, en effectuant des opérations multi-objectifs, en
appliquant la méthode de tri défavorable, en calculant le paramétre de contréle appelé
distance de population et en triant les réponses de haut en bas en fonction de la distance
d’encombrement et en fonction du front de haut en bas, nous avons formé les points du

front de Pareto.

Dans le chapitre 5 de ce mémoire, afin d’obtenir la meilleure taille de population,
le meilleur taux de mutation et le meilleur taux de croisement, nous avons comparé les
résultats obtenus a partir de différentes solutions et avons finalement conclu que la
meilleure solution est obtenue avec une taille de population de 50, le taux de mutation étant
de 0,6 et Crossover de 0,6 (nous pouvons obtenir de meilleurs résultats avec ces

parametres).

Enfin, nous avons implément¢ le projet type avec trois solutions obtenues a partir
du tableau 5.7 dans le logiciel MSP afin de nous assurer de 1’efficacité du modele et des
solutions obtenues. Nous avons ainsi observé : 1) Le nivellement des ressources du projet
et I’ordonnancement du projet avec un temps et un cotit optimal 2) Des résultats identiques
obtenus par le logiciel MSP et I’algorithme NSGA-II, ce qui montre la bonne performance

du modele. En outre, le modéele peut étre mis en ceuvre dans des projets du monde réel.

6.2 CONTRIBUTIONS :

Créer un calendrier précis en tenant compte des contraintes, y compris les relations
entre les activités, ainsi que limiter 1’utilisation des ressources peut réduire le temps et les
colts des projets. Le modele mathématique concu dans ce mémoire a été implémenté a
I’aide de I’algorithme métaheuristique NSGA-II et ses performances ont été étudices et
prouvées. Ce modele peut aider les chefs de projet et les professionnels de la planification
et du contrdle de projet a préparer un plan d’ordonnancement avec différents objectifs tels
que I’optimisation du temps du projet, I’optimisation du cott du projet, 1’allocation des

ressources et le nivellement des ressources. En fait, en implémentant le modele avec
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I’algorithme NSGA-II, nous créons un front de Pareto des points de temps et de coft
optimaux. A chaque point de ce schéma, les détails des activités tels que la date de début,
la date de fin, la priorité des travaux, la quantité de ressources nécessaires, le type de
ressources requises nous indiquent le colit de chaque activité. Il suffit de sélectionner [’un
des points obtenus et de saisir les informations souhaitées dans des logiciels

d’ordonnancement tels que MSP et Primavera.

Ce modéle présente des avantages par rapport aux modeles utilisés dans les
recherches précédentes, qui sont également mentionnées dans la littérature de ce mémoire,
soit des recherches sur 1’optimisation du temps et des colts sans tenir compte de la
limitation des ressources, soit uniquement 1’optimisation du temps du projet en tenant
compte des contraintes de ressources (le cott du projet d’optimisation n’a pas été fait). A
I’inverse dans ce mémoire, I’optimisation du temps et du cott du projet a été réalisée en

considérant les ressources limitées et aussi en considérant multi types de ressources.

Ces avantages utilisés dans ce mémoire rapprochent notre mod¢le des projets du

monde réel et montrent son applicabilité.

En mettant en ceuvre ce modele dans les projets, il est possible pour les spécialistes
de la planification et du controle de projet d’obtenir les colits et le temps les plus optimaux

pour les projets (points de Pareto) dans les plus brefs délais.

En général, les contributions apportées par ce mémoire aux projets sont les

suivantes :

Premiérement, le développement d’un modéle mathématique d’optimisation
multi-objectifs de la durée et du colt du projet en tenant compte des contraintes de
ressources en mode MTRCPSP. Deuxiémement, la création des fronts de Pareto pour la
durée et le colt du projet qui permet aux gestionnaires de projet et aux spécialistes de la
planification et du contrdle de projet de choisir les solutions optimales pour leur projet.
Troisiemement, créer une méthode informatique permettant de résoudre le modele en y

consacrant le moins de temps possible.
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6.3 APPLICATIONS DE LA RECHERCHE :

Les résultats de ce mémoire peuvent étre utiles aux chefs de projet, en particulier
dans les projets de construction, en raison de son applicabilité. Les sociétés de conseil, les
employeurs et les entrepreneurs peuvent également bénéficier des résultats de la recherche.
Les résultats de ce mémoire permettent aux chefs de projet et aux spécialistes de la
planification et du contrdle de projet d’ordonnancer leurs projets avec une grande précision
et dans les plus brefs délais avec des objectifs tels que I’optimisation du temps,

I’optimisation des cotts, 1’allocation des ressources et le nivellement des ressources.

6.4 LIMITES ET SUGGESTIONS POUR DES ETUDES FUTURES :

Dans ce mémoire, en utilisant le modele mathématique et 1’algorithme NSGA-II,
nous avons optimis¢ le temps et le colit du projet en considérant la limitation des ressources
et les ressources multi-types et nous avons obtenu des résultats intéressants. Il y a des
limitations qui, si elles sont prises en compte, peuvent faire en sorte que le modele

mathématique soit plus proche des projets du monde réel :

e Tout d’abord, malgré le fait que ’objectif de ce mémoire était d’optimiser le
temps et le colt du projet, dans les projets du monde réel, nous devons
généralement composer avec des contraintes de temps et de colit, ce qui signifie
que chaque projet a un temps et un colt acceptables, soit minimum soit
maximum, et ne peut pas €tre inférieur ou supérieur a ceux-ci.

e Deuxiemement, le modele développé dans ce mémoire ne peut étre utilis€é que
pour optimiser le temps et le colit d’un projet, alors que les organisations peuvent
utiliser leurs ressources dans plusieurs projets simultanément. En développant un
modele pour optimiser le temps et le colt de plusieurs projets, étant donné les
ressources limitées et les ressources multi-types, le modele peut étre plus proche
des projets du monde réel.

e Un troisieéme point qui peut aider a améliorer le modele est le suivant : la qualité

d’une activité réalisée par différents types de ressources peut varier. Par exemple,
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si une activité est réalisée par un ouvrier soudeur, la qualité du travail peut étre
de 70 sur 100, mais si elle est réalisée par un ouvrier soudeur senior, elle peut étre
de 90 sur 100. Ce mémoire part du principe que les activités sont réalisées par
différents types de ressources de méme qualité. Dans des études futures, en
ajoutant ce sujet au modele présenté dans ce mémoire, le modéle pourrait étre

plus proche des projets du monde réel.
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ANNEXE A:

CODE DE LA NSGA-II
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clc;
clear;

close all;

%% Problem Definition
data=load('data.mat');
Precedence=data.Precedence;
state=data.state;

%% NSGA-II Parameters
MaxIt=100;

nPop=50;

pCrossover=0.6;

nCrossover=round(pCrossover*nPop/2)*2;

pMutation=0.6;

nMutation=round(pMutation*nPop);

%% Initialization

tic;
empty_individual.Position=zeros(2,data.N);
empty_individual.Cost=[];
empty_individual.Rank=[];
empty_individual.CrowdingDistance=[];
empty_individual.DominatedCount=[];
empty_individual.DominationSet=[];

empty_individual.info=[];

pop=repmat(empty_individual,nPop,1);

for i=1:nPop
x=randperm(data.N);
y=randi([1 state],1,data.N);

x=PrecedenceCheck(x,Precedence);



pop(i).Position=cat(1,x,y);
[pop(i) pop(i).Cost]=Fitness(pop(i),data);

end

% Non-dominated Sorting

[pop F]=NonDominatedSorting(pop);

% Calculate Crowding Distances

pop=CalcCrowdingDistance(pop,F);

%% NSGA-II Loop
for it=1:MaxIt
% Crossover
popc=repmat(empty_individual,nCrossover/2,2);

for k=1:nCrossover/2

il=BinaryTournamentSelection(pop);

i2=BinaryTournamentSelection(pop);

[popc(k,1) popc(k,2)]=Crossover(pop(il),pop(i2));

[popc(k,1) popc(k,1).Cost]=Fitness(popc(k,1),data);
[popc(k,2) popc(k,2).Cost]=Fitness(popc(k,2),data);

end
popc=popc(:);

% Mutation
popm=repmat(empty_individual,nMutation,1);

for k=1:nMutation

i=BinaryTournamentSelection(pop);

popm(k)=Mutate(pop(i));
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[popm(k) popm(k).Cost]=Fitness(popm(k),data);

end

% Merge Pops

pop=[pop
popc
popm];

% Non-dominated Sorting

[pop F]=NonDominatedSorting(pop);

% Calculate Crowding Distances

pop=CalcCrowdingDistance(pop,F);

% Sort Population
pop=SortPopulation(pop);

% Delete Extra Individuals

pop=pop(1:nPop);

% Non-dominated Sorting

[pop F]=NonDominatedSorting(pop);

% Calculate Crowding Distances

pop=CalcCrowdingDistance(pop,F);

% Plot F1

PF=pop(F{1});

PFCosts=[PF.Cost];

figure(1);
plot(PFCosts(1,:),PFCosts(2,:),"'*");
xlabel('f_1");

ylabel('f 2");
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% Show Iteration Information

disp(['Iteraion ' num2str(it) ': Number of F1 Members =

num2str(numel(PF))]);

end

RunTime=toc;

%% Results
m=mean(PFCosts,2);
ml=PFCosts(1,:);
m2=PFCosts(2,:);
NPS=numel(PF);

SM=sqrt( max(PFCosts(1,:))-min(PFCosts(1,:))+max(PFCosts(2,:))-
min(PFCosts(2,:)));

$5=0;
FFF=0;
CI=0;
SNS=0;
for i=1:NPS
CI=CI+sqrt(PFCosts(1,i)”2+PFCosts(2,i)"2);
FF(i)=min(PFCosts(1,i),PFCosts(2,i));
FFF=FFF+(PFCosts(1,i)-FF(i))/FF(i)+(PFCosts(2,i)-FF(i))/FF(i);
end
RAS=FFF/NPS;
MID=CI/NPS;

for i=1:NPS
CI=sqrt(PFCosts(1,i)"2+PFCosts(2,i)"2);
SNS=SNS+(MID-CI)~2;

end

SNS=(sqrt(SNS))/sqrt((NPS-1));

d=zeros(1,NPS);
distance=zeros(NPS,NPS);



for i=1:NPS
for ii=1:NPS
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distance(i,ii)=abs(PFCosts(1,i)-PFCosts(1,ii))+abs(PFCosts(2,1i)-

PFCosts(2,ii));
end
end
for i=1:NPS
distance(i,i)=inf ;
end
d=min(distance);

SM=sqrt(var(d));

disp(" ");

disp(['Total Run Time: ' num2str(RunTime) ' second(s)']);
disp(" ");

disp([ 'Number of Pareto Solution (NPS)= ' num2str(NPS) 1);
disp(" ");

disp(['Spacing Metric (SM)= "' num2str(SM) ]);

disp(" ");

disp(['Mean ideal distance (MID)= ' num2str(MID) ]);
disp(* ');

disp(['Spread of Non-dominance Solution (SNS)= " num2str(SNS) 1);
disp(" ");
disp(['The Rate of Achievement to Objectives Simultaneously (RAS)= '
num2str(RAS) 1);
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ANNEXE B:

TRIER LES POPULATIONS



function pop=SortPopulation(pop)

end

% Sort according to Crowding Distance
CD=[pop.CrowdingDistance];

[CD CDSO]=sort(CD, 'descend");

pop=pop (CDSO) ;

% Sort according to Rank
R=[pop.Rank];
[R RSO]=sort(R, 'ascend");
pop=pop(RS0) ;
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ANNEXE C:

CONTROLE DE PRIORITE



function newx=PrecedenceCheck(x,Precedence)

newx=[1];
while true
for i=x
if all(ismember(Precedence{i}, newx))
break;
end
end
[newx]=[newx i];
[j]=find(x==1);
x(3)=[1;
if isempty(x)
break
end

end

end
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ANNEXE D:

TRIAGE NON DOMINE
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function [pop F]=NonDominatedSorting(pop)

nPop=numel (pop);

F{1}=[1;

for i=1:nPop

pop(i).DominatedCount=0;

pop(i).DominationSet=[];

for j=[1:1-1 i+1:nPop]

if Dominates(pop(i),pop(7))
pop(i).DominationSet=[pop(i).DominationSet j];

elseif Dominates(pop(j),pop(i))
pop(i).DominatedCount=pop(i).DominatedCount+1;

end

end

if pop(i).DominatedCount==0

FLL}=[F{1} 1l;

end

end

k=1;

while true

Q=[1;
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for i=F{k}
for j=pop(i).DominationSet

pop(3j).DominatedCount=pop(j).DominatedCount-1;

if pop(j).DominatedCount==0
Q=[Q jI;
end
end

end

if isempty(Q)
break;

end

F{k+1}=Q;
k=k+1;

end

for k=1:numel(F)
for i=F{k}
pop(i).Rank=k;
end

end

end
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ANNEXE E:

MUTATE



function y=Mutate(x)

xtemp=x;

end

P=x.Position;

[a b]=size(P);

e=randi([1 3],1,b)

P(2,:)=e;

xtemp.Position=P;

y=xtemp;
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ANNEXE F:

DONNEE INITIALE
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clc

clear

pre=xlsread('data.xlsx"', 'PRE");
N=size(pre,1);

for c=1:N

g=find(pre(:,c)==1);
Precedence{c}=q;

end
maxR=x1lsread('data.xlsx"', '"MAX R");
num_R=size(maxR,2);
T=xlsread('data.xlsx','T");
state=size(T,2);
U=zeros(N,state,num_R);

U(:,:,1) = xlsread('data.xlsx"','Ul");

CA=zeros(N,state,num_R);

CA(:,:,1) = xlsread('data.xlsx"', 'CA1l")

save data
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ANNEXE G:

APTITUDE



function [sol Z]=Fitness(sol,data)

Precedence=data.Precedence;
T=(data.T)-1;

U=data.U;

CA=data.CA;

maxR=data.maxR;

N=data.N;

num_R=size(maxR,2);

x=so0l.Position;

ST=zeros(N,1);
FT=zeros(N,1);

77=0;
sumT=3*sum(max(T,[1,2));

RemainedR=repmat(maxR, sumT,1);

m=0;
for i=x(1,:)
m=m+1;
state(i)=x(2,m);
if isempty(Precedence{i})
t=0;
else
t=max(FT(Precedence{i}));
end

for r=1:num_R

Ri(:,r)=repmat(U(i,state(i),r),sumT,1);
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ggq=RemainedR(:,r)-Ri(:,r);

[al,~]=find(qqg<@);
g=ones(1,sumT);
q(al)=-1;
q(1:t)=-1;

p=find(q>0);
np=length(p);

for g=1:np
j=p(8);

if all(q(j:j+T(i,state(i)))»=0)==1
break
end
end
33(r)=3;
end

ST(i)=max(3j(r));

FT(i)=ST(i)+T(i,state(i));
for r=1:num_R
27=7Z+CA(i,state(i),r);
end

periodi=ST(i):FT(i);

for r=1:num_R

RemainedR(periodi,r)=RemainedR(periodi,r)-
repmat(U(i,state(i),r),T(i,state(i))+1,1);

end
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end

Z1=max(FT);
22=77;

sol.info.ST=ST;
sol.info.FT=FT;
Z=[71

22];

end
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ANNEXE H:

DOMINE
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function flag=Dominates(x,y)
if isfield(x, 'Cost")

x=X.Cost;

end

if isfield(y, 'Cost")
y=y.Cost;

end

flag=all(x<=y) && any(x<y);

end



174

ANNEXE I:

CROISEMENT
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function [yl y2]=Crossover(x1l,x2)

x1temp=x1;
X2temp=x2;

P1=x1.Position;
P2=x2.Position;

[a b]=size(P1);
e=randperm(b-2);
cros=e(1)+1;
pt1=P1(1,:);
pt2=P2(1,:);
pp1=P1(2,:);
pp2=P2(2,:);
PPtemp=cat(2,ppl(1l:cros),pp2(cros+l:b));
Pl=cat(1,ptl,PPtemp);
P2=cat(1,pt2,PPtemp);

x1temp.Position=P1;

x2temp.Position=P2;

yl=xltemp;
y2=x2temp;

end
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ANNEXE J:

CALCULER LA DISTANCE D'ENCOMBREMENT
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function pop=CalcCrowdingDistance(pop,F)

for k=1:numel(F)

C=[pop(F{k}).Cost];

nObj=size(C,1);

nFk=numel(F{k});

D=zeros(nFk,n0bj);

for j=1:n0bj

C3=C(3,:);

[SortedCj SortOrder]=sort(Cj);

D(SortOrder(1),j)=inf;
D(SortOrder(end),j)=inf;

Cjmin=SortedCj(1);
Cjmax=SortedCj(end);

for i=2:nFk-1
D(SortOrder(i),j)=(SortedCj(i+1)-SortedCj(i-1))/(Cjmax-Cjmin);

end

end

for i=1:nFk

pop(F{k}(i)).CrowdingDistance=sum(D(i,:));

end
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end

end
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ANNEXE K:

SELECTION DE TOURNOIS BINAIRES
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function i=BinaryTournamentSelection(pop)

ii=randperm(numel(pop));

i1=1i(1);
12=1i(2);

if pop(il).Rank<pop(i2).Rank

i=il;

elseif pop(i2).Rank<pop(il).Rank

i=i2;

else
if pop(il).CrowdingDistance>pop(i2).CrowdingDistance
i=i1;
else

i=i2;

end

end





