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1Chapitre 1Introduction1.1 Contexte : un environnement dynamique de r�esolution decontraintesLes probl�emes de satisfaction de contraintes (csp) constituent un domaine de rechercheen pleine expansion. Ils fournissent un cadre permettant de traiter un grand nombre de pro-bl�emes issus de l'intelligence arti�cielle et de la recherche op�erationnelle. Ils sont de plus enplus utilis�es dans le secteur industriel car ils o�rent une souplesse pour la mod�elisation etpermettent de r�esoudre des probl�emes complexes. Ainsi, plusieurs probl�emes d'optimisationdans le domaine industriel ont �et�e r�esolus e�cacement : ordonnancement, diagnostic de panne,aide �a la d�ecision, : : :De fa�con g�en�erale, un probl�eme de satisfaction de contraintes consiste �a trouver, parmi lesvaleurs possibles d'un ensemble de variables, celles qui satisfont un ensemble de contraintes.Le principe de la r�esolution repose sur une exploration de l'espace des solutions en utilisantdes algorithmes visant �a r�eduire et �a parcourir intelligemment l'espace de recherche.De nombreux probl�emes r�eels sont sujet �a des perturbations. Les syst�emes d'aide �a lad�ecision, qui permettent de faire face �a ces perturbations, sont de plus en plus demand�es parles industriels. Nous en distinguons deux types : des syst�emes qui ne raisonnent que sur desdonn�ees internes, prennent leurs propres d�ecisions puis informent l'utilisateur, et des syst�emesqui permettent un dialogue entre l'utilisateur et le solveur. L'utilisateur peut alors commanderle syst�eme en lui fournissant de nouvelles donn�ees et le solveur informe l'utilisateur en retour.Lorsqu'un probl�eme, mod�elis�e comme un probl�eme de satisfaction de contraintes, subit desperturbations (au cours de la r�esolution ou pendant l'ex�ecution de la solution), l'ensemble descontraintes le d�e�nissant peut changer : de nouvelles contraintes sont impos�ees ou d'anciennescontraintes sont retir�ees. La solution obtenue risque de devenir invalide. Il est donc n�ecessairede construire une nouvelle solution respectant les nouvelles contraintes du probl�eme. Pourrem�edier �a cette di�cult�e des techniques permettant de r�esoudre les probl�emes de satisfactionde contraintes dynamiques (Dynamic Constraint Satisfaction Problems ou dcsp) ont �et�ed�evelopp�ees.Un dcsp peut être d�e�ni comme une s�equence de csp dont chaque �el�ement di��ere dupr�ec�edent par l'ajout et/ou le retrait de certaines contraintes. De nombreuses techniques ont�et�e propos�ees pour la r�esolution des dcsp. Leur objectif commun est d'�eviter de recommencerla recherche �a z�ero apr�es chaque modi�cation du probl�eme. La d�emarche suivie consiste �am�emoriser et �a r�eutiliser des r�esultats obtenus lors des recherches pr�ec�edentes.



2 Chapitre 1. IntroductionL'ajout successif de contraintes dans un probl�eme de satisfaction de contraintes peutconduire �a un syst�eme de contraintes sans solution (ou contradictoire). Nous parlons alorsde csp sur-contraint. Dans ce cas, l'objectif est de trouver une solution qui ne viole qu'unensemble minimal (suivant un crit�ere donn�e) de contraintes.R�ecemment, la notion d'explication a �et�e introduite dans le but de r�esoudre les dcsp et lescsp sur-contraints. Une explication est un ensemble de contraintes li�e �a un �ev�enement donn�e(retrait d'une valeur dans le domaine d'une variable, modi�cation d'une borne d'une variable,un �echec dans la r�esolution : : :) tel que l'�ev�enement associ�e est sûr de se produire d�es queles contraintes de l'explication sont actives dans le syst�eme de contraintes. Les explicationspermettent de d�efaire les e�ets pass�es d'une contrainte dans un syst�eme de contraintes, cequi facilite le retrait incr�emental des contraintes. Les explications sont aussi utilisables pourr�esoudre les probl�emes sur-contraints car ils permettent de d�eterminer un sous-ensemble decontraintes responsable de cet �echec. L'utilisateur peut donc retirer incr�ementalement descontraintes de ce sous-ensemble jusqu'�a obtenir une solution.La notion d'explication a montr�e son int�erêt dans plusieurs applications : r�esolution deprobl�emes dynamiques et sur-contraints, am�elioration d'algorithmes de recherche, : : :1.2 Probl�ematique : ordonnancement dynamiqueUn probl�eme d'ordonnancement consiste �a organiser dans le temps un ensemble d'activi-t�es, de fa�con �a satisfaire un ensemble de contraintes et �a optimiser une ou plusieurs fonctionsobjectifs. La plupart des travaux r�ealis�es en ordonnancement consid�erent que les caract�eris-tiques du probl�eme (activit�es, ressources, contraintes : : :) sont totalement connues �a l'avanceet ne varient pas. En r�ealit�e, ces probl�emes sont tr�es souvent soumis aux al�eas (une nouvellecommande �a prendre en compte, une panne de machine, : : :). Lorsqu'une telle situation seproduit, une nouvelle solution doit être calcul�ee en un temps raisonnable. De plus, devantla comp�etitivit�e que connâ�t le secteur industriel, cette nouvelle solution doit satisfaire aumieux un certain crit�ere (par exemple : minimiser le nombre d'activit�es dont la date de d�ebuta chang�e, minimiser le nombre de s�equences dont l'ordre a chang�e). Pour cela, des mesuresde performance ont �et�e introduites. Nous en distinguons deux types : robustesse et stabilit�e.La prise en compte du caract�ere dynamique de ces probl�emes est un champ de recherchenouveau dans lequel peu de r�esultats existent �a ce jour.1.3 Notre th�ese : nouveaux outils pour r�esoudre le rcpsp dy-namique et quelques extensionsL'objectif de cette th�ese est de d�evelopper un syst�eme interactif d'aide �a la d�ecision per-mettant de r�esoudre des probl�emes d'ordonnancement dynamiques.Dans cette th�ese, nous consid�erons un probl�eme d'ordonnancement tr�es g�en�eral : le rcpsp.Ce probl�eme consiste �a ordonnancer un ensemble d'activit�es tout en respectant des contraintestemporelles (contraintes de pr�ec�edence reliant les activit�es) et des contraintes de ressources(respect des capacit�es des ressources utilis�ees par les activit�es). Nous consid�erons ici commeobjectif la minimisation de la dur�ee totale du projet. Ce probl�eme a de nombreuses applica-tions (ordonnancement d'atelier, gestion de projets, emploi du temps, ...) car il recouvre ungrand nombre de probl�emes d'ordonnancement.



1.4 Contributions et organisation de la th�ese 3Nous nous pla�cons de plus dans un environnement dynamique dans lequel des �ev�enementsinattendus peuvent survenir �a tout moment. Ces �ev�enements peuvent être par exemple unepanne de machine ou l'arriv�ee d'une commande urgente s'il s'agit d'un probl�eme de produc-tion, ou bien l'indisponibilit�e d'un professeur dans le cas d'un probl�eme d'emploi du temps.Nous supposons donc que des activit�es, des ressources et des contraintes temporelles peuventêtre ajout�ees, retir�ees ou modi��ees. Ce probl�eme est habituellement appel�e ordonnance-ment de projet �a contraintes de ressource dynamique (dynamic resource-constrainedproject scheduling problem).Les techniques utilis�ees pour la r�esolution des csp ont montr�e leur utilit�e pour repr�esenteret r�esoudre certain probl�emes d'ordonnancement NP-di�ciles. Parmi les techniques utilis�ees,nous citons : la propagation de contraintes, les strat�egies de r�esolution portant sur le choix desvariables �a instancier, le choix des valeurs pour une variable, les techniques de retour arri�ere,: : : Aussi, nous proposons dans cette th�ese d'apporter des contributions pour la r�esolution desprobl�emes d'ordonnancement dynamiques, en particulier les rcpsp, en nous basant sur destravaux r�ealis�es pour la r�esolution des csps dynamiques, en particulier ceux utilisant commeoutils les explications.1.4 Contributions et organisation de la th�eseCe document est organis�e de la fa�con suivante :La premi�ere partie dresse un �etat de l'art des travaux portant d'une part sur les pro-bl�emes d'ordonnancement auxquels nous nous int�eressons : le rcpsp et les probl�emes d'ordon-nancement dynamiques; d'autre part sur des outils utilis�es pour r�esoudre les csp dynamiqueset sur-contraints. Cette premi�ere partie est donc compos�ee de quatre chapitres : le premierchapitre d�ecrit le probl�eme rcpsp statique ainsi que les nombreuses approches et techniquesqui ont �et�e d�evelopp�ees pour le r�esoudre. Le second chapitre pr�esente les di��erents types dem�ethodes d�evelopp�ees pour prendre en compte l'aspect dynamique des probl�emes d'ordon-nancement. Dans le chapitre 3, nous introduisons les csp et pr�esentons di��erentes approchesd�evelopp�ees pour r�esoudre les csp dynamiques. En�n dans le chapitre 4 nous pr�esentons end�etail une technique utilis�ee pour r�esoudre les csp dynamiques et que nous allons utiliserdans le cadre des probl�emes d'ordonnancement dynamiques : les explications. Nous terminonscette partie par un bilan de ces di��erents �etats de l'art.La deuxi�eme partie pr�esente nos contributions pour la r�esolution du rcpsp dynamique.Dans cette partie nous pr�esentons notre environnement de r�esolution du rcpsp dans le cadredynamique. Le premier chapitre d�ecrit les techniques utilis�ees pour la conception de notresyst�eme : un sch�ema de s�eparation inspir�e d'un sch�ema de s�eparation de la litt�erature, la no-tion de distance qui nous a permis de mod�eliser de fa�con simple les contraintes temporelles duprobl�eme (ici contraintes de pr�ec�edence) ainsi que toutes les contraintes de d�ecision d�e�nis-sant notre sch�ema de s�eparation et leurs n�egations, et en�n l'algorithme de r�esolution utilis�equi est une g�en�eralisation de l'algorithme mac-dbt. Le second chapitre traite les contraintestemporelles : pr�ec�edence, chevauchement et disjonction. Nous pr�esentons leur m�ecanisme depropagation et le calcul des explications associ�ees. Ces contraintes sont utilis�ees dans la d�e-�nition du probl�eme, au cours de la recherche (ajout et/ou retrait des contraintes) et pourla prise en compte des al�eas. Dans le troisi�eme chapitre nous pr�esentons deux contraintesglobales permettant de satisfaire les contraintes de ressources : une bas�ee sur les deux notionsparties obligatoires et histogramme et l'autre sur la notion d'intervalles de tâches. Nous d�e-



4 Chapitre 1. Introductioncrivons de plus le syst�eme permettant de maintenir les structures de donn�ees pour chacunede ces contraintes, leur m�ecanisme de propagation, ainsi que le calcul des explications asso-ci�ees. Le dernier chapitre est consacr�e �a la validation de notre syst�eme pour la r�esolution durcpsp dynamique. Il contient les r�esultats de plusieurs s�eries de tests sur des probl�emes de lalitt�erature dans le cadre statique puis dynamique.Dans la troisi�eme partie, nous pr�esentons nos contributions pour la r�esolution des exten-sions du rcpsp dynamique. Cette partie pr�esente des extensions des contraintes temporelleset de ressources d�evelopp�ees dans la partie pr�ec�edente. Ces contraintes sont int�egr�ees dansnotre syst�eme. Dans le premier chapitre, nous pr�esentons une g�en�eralisation des contraintestemporelles (pr�ec�edence, chevauchement et disjonction) en introduisant des d�elais constantsou born�es par deux valeurs entre deux activit�es. Nous pr�esentons de plus le m�ecanisme depropagation de ces contraintes et le calcul des explications associ�ees. Dans le second chapitrenous proposons une extension des deux contraintes de ressources d�evelopp�ee pour le rcpsp.Ces contraintes permettent de maintenir la consommation en ressource dans le cas o�u lesdisponibilit�es des ressources ne sont plus constantes mais variables. L'int�egration de ces deuxcontraintes dans notre syst�eme permettent de r�esoudre plusieurs extensions du rcpsp. Dansle dernier chapitre nous pr�esentons les r�esultats obtenus pour la r�esolution du rcpsp avec descontraintes temporelles g�en�eralis�ees et le grcpsp dans le cadre dynamique.
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Premi�ere partie�Etat de l'art





3IntroductionCette partie a pour but de dresser un �etat de l'art des m�ethodes d�evelopp�ees pour r�esoudred'une part le rcpsp statique et les probl�emes d'ordonnancement dynamiques, d'autre partles csp, csp dynamiques et csp sur-contraints.Un rcpsp est un probl�eme d'ordonnancement tr�es g�en�eral dans lequel un ensemble d'ac-tivit�es doivent être ordonnanc�ees de fa�con �a minimiser un certain crit�ere, tout en respectantdes contraintes de pr�ec�edence entre ces activit�es et des contraintes de ressources.Un csp est d�e�ni par un ensemble de variables, un ensemble de domaines associ�es �a sesvariables et un ensemble de contraintes portant sur ses variables. Le but est de trouver unea�ectation des valeurs des domaines aux variables de fa�con �a satisfaire toutes les contraintes.Cette partie est organis�ee de la fa�con suivante :� Le premier chapitre a pour objectif de pr�esenter le rcpsp, et de r�esumer les principalesm�ethodes de r�esolution du cas statique. En particulier, nous d�ecrivons des m�ethodes pour lecalcul de bornes inf�erieures, des m�ethodes heuristiques, des m�ethodes exactes, ainsi que desr�egles d'�elimination. En�n, nous pr�esentons quelques extensions du rcpsp.� Dans le deuxi�eme chapitre, nous pr�esentons les di��erentes approches existant dans lalitt�erature pour la r�esolution des probl�emes d'ordonnanceemnt en pr�esence de perturbations.Nous donnons un �etat de l'art de ces approches en nous basant sur la classi�cation de Da-venport et Beck [2000].� Le troisi�eme chapitre pr�esente le formalisme csp et les di��erentes techniques utilis�eesdans la litt�erature pour sa r�esolution. Nous pr�esentons aussi les probl�ematiques particuli�eresli�ees �a l'optimisation, la r�esolution des probl�emes dynamiques et la r�esolution des probl�emessur-contraints.� Dans le dernier chapitre, nous d�etaillons une des techniques, pr�esent�ee dans le cha-pitre 4, bas�ee sur la notion d'explication, et d�ecrivons le syst�eme palm, l'environnement deprogrammation de notre syst�eme.
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6 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'artIntroductionApr�es avoir d�e�ni le probl�eme d'ordonnancement de projet �a contraintes de ressource(ou rcpsp), nous d�ecrivons dans ce chapitre, tout d'abord des bornes inf�erieures, puis desm�ethodes approch�ees et exactes pour la r�esolution du rcpsp, ainsi que di��erentes r�egles ded�eduction. En�n, quelques extensions du rcpsp sont pr�esent�ees.2.1 Pr�esentation du rcpspLe rcpsp est un probl�eme classique en ordonnancement qui a fait l'objet de nombreuxtravaux. Ceci est dû au fait qu'il est tr�es pr�esent dans les probl�ematiques industrielles. Citonspar exemple : les syst�emes de production comme les probl�emes d'atelier, la gestion de projet,le probl�eme de d�ecoupe, etc.2.1.1 D�e�nitionLe rcpsp est formul�e par la donn�ee d'un ensemble d'activit�es A = f1; 2; ::; ng et d'unensemble de ressources renouvelables 1 R = f1; ::; rg. Chaque ressource k est disponible enune quantit�e constante Rk. Chaque activit�e i de A a une dur�ee op�eratoire pi et n�ecessite poursa r�ealisation une quantit�e constante aik de chaque ressource k.Dans un rcpsp, nous distinguons des contraintes temporelles qui sont d�e�nies par desrelations de pr�ec�edence, et des contraintes de ressources qui exigent qu'�a chaque instant etpour chaque ressource, la demande totale en ressource ne d�epasse pas la quantit�e de ressourcedisponible.Dans notre �etude, la pr�eemption n'est pas autoris�ee et la fonction objectif consid�er�ee estla minimisation de la dur�ee totale du projet. Ce probl�eme est not�e PS j prec j Cmax (Bruckeret al. [1999]), ou encore m; 1 j cpm j Cmax (Herroelen et al. [1998]).La �gure 2.1 repr�esente un exemple de rcpsp constitu�e de huit activit�es utilisant deuxressources de capacit�e R1 = 3 et R2 = 4 respectivement. Le graphe repr�esente les pr�ec�edencesentre les activit�es et le tableau fournit les dur�ees op�eratoires et les quantit�es de ressourceassoci�ees �a chacune des huit activit�es.
i

p
i

i1

i2

0    2    4     2    8    4    4    0

0    2    1     2    1    3    1    0

1    2    3     4    5    6    7    8

74321

5

8

6 0    3    2     1    2    4    2    0

a

aFig. 2.1 { Un exemple de rcpsp.La �gure 2.2 repr�esente une solution r�ealisable du rcpsp d�e�nie dans la �gure 2.1. Danscette �gure, l'axe des abscisses repr�esente le temps et l'axe des ordonn�ees repr�esente le niveaude consommation de ressource. Pour chacune des deux ressources, une activit�e est repr�esent�eepar un rectangle de longueur �egale �a sa dur�ee op�eratoire et de largeur �egale �a son besoin deressource. Les parties gris�ees repr�esentent les surfaces libres.1. Une ressource est dite renouvelable si elle est de nouveau disponible apr�es son utilisation par une activit�e.
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R 2 = 4
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4
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R 1= 3

 2              6         8    10              14              18  2              6         8    10              14              18Fig. 2.2 { Une solution r�ealisable de l'exemple (Figure 2.1).Notons que plusieurs probl�emes d'optimisation peuvent être mod�elis�es comme un rcpspou des cas particuliers de ce probl�eme. Par exemple : les probl�emes d'ordonnancement �a unemachine, les probl�emes d'ordonnancement �a machines identiques parall�eles, les probl�emesd'ateliers [Brucker, 1999] et les probl�emes d'emploi du temps [Brucker et Kampmeyer, 2003][Brucker, 1999].2.1.2 Complexit�eLe rcpsp g�en�eralise plusieurs probl�emes d'ordonnancement classiques NP-di�ciles. Il estdonc lui-aussi NP-di�cile (au sens fort) [Blazewicz et al., 1983].2.1.3 NotationsLe tableau 2.1 liste les notations qui seront utilis�ees dans la suite de ce m�emoire.2.2 Bornes inf�erieuresDisposer d'une borne inf�erieure est essentiel lorsque l'on veut r�esoudre des probl�emes NP-di�ciles. Cela permet de donner une mesure de la performance des heuristiques utilis�ees. Celapermet aussi de limiter l'arbre de recherche en excluant les n�uds qui ne peuvent pas conduire�a une solution meilleure que la solution trouv�ee. Concernant le rcpsp, nous pouvons distinguerdeux types de strat�egies pour le calcul d'une borne inf�erieure : les m�ethodes constructives etles m�ethodes destructives.2.2.1 M�ethodes constructivesCes m�ethodes calculent une borne inf�erieure en r�esolvant un probl�eme relax�e du probl�emeinitial. En voici quelques exemples :� Bornes inf�erieures bas�ees sur le chemin critique : Une des premi�eres bornes qui a�et�e utilis�ee pour le rcpsp est obtenue en calculant la longueur d'un chemin critique CC dans legraphe de pr�ec�edence. Cette borne a �et�e am�elior�ee par Stinson et al. [1978] et Demeulemeesteret Herroelen [1992] en consid�erant une ou plusieurs activit�es suppl�ementaires �a ordonnanceren parall�ele avec les activit�es du chemin critique.Brucker et al. [1996] calculent une borne inf�erieure en r�esolvant un probl�eme de Job-Shop�a deux machines obtenu en consid�erant deux chemins disjoints du graphe de pr�ec�edence, l'unde ces chemins �etant un chemin critique.



8 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'art
Symbole DescriptionA = f1; ::; ng est l'ensemble des activit�es. Les activit�es 1 et n sont�ctives et repr�esentent respectivement le d�ebut et la�n du projet.R = f1; ::; rg est l'ensemble des ressources renouvelables.Rk est une quantit�e constante repr�esentant la disponibi-lit�e de la ressource k.pi est la dur�ee op�eratoire de l'activit�e i.aik est la quantit�e de ressource k n�ecessaire pour r�ealiserl'activit�e i.wik = aik � pi est le travail (ou quantit�e d'�energie) n�ecessaire pourr�ealiser l'activit�e i sur la ressource k.ri est la date de d�ebut au plus tôt de l'activit�e i.fi est la date de d�ebut au plus tard de l'activit�e i.di est la date �echue de l'activit�e i.ti est la date de d�ebut de l'activit�e i.Ci est la date de �n de l'activit�e i.Si est l'ensemble des successeurs de l'activit�e i.i ! j signi�e que l'activit�e j ne peut commencer avant la �nde l'activit�e i (i et j sont en conjonction).i k j signi�e que les deux activit�es i et j se chevauchentpendant au moins une unit�e de temps (i et j sontdites en parall�ele).i $ j signi�e que les deux activit�es i et j ne peuvent pass'ex�ecuter en parall�ele (i et j sont en disjonction).Tab. 2.1 { Liste des notations.



2.2 Bornes inf�erieures 9� Borne inf�erieure bas�ee sur la notion d'�energie : Pour une ressource k donn�ee, lerapport dPni=1 wikRk e est une borne inf�erieure du rcpsp.� Borne inf�erieure bas�ee sur une relaxation en probl�emes d'ordonnancement �amachines parall�eles : La m�ethode propos�ee par Carlier et Latapie [1991] consiste �a g�en�erer,pour chaque ressource k, des ensembles d'activit�es tels qu'au plus m activit�es de chacun deces ensembles peuvent être ex�ecut�ees en même temps. �A chacun de ces ensembles est associ�eun probl�eme �a m machines parall�eles (probl�eme NP-di�cile) pour lequel les auteurs calculentune borne inf�erieure en utilisant l'algorithme pr�eemptif de Jackson [Carlier et Pinson, 1994].Une borne inf�erieure du rcpsp est la valeur maximale des bornes inf�erieures associ�ees auxprobl�emes g�en�er�es.� Borne inf�erieure bas�ee sur une formulation par programme lin�eaire : Mingozziet al. [1998] proposent une formulation du rcpsp en programme lin�eaire en 0�1. Les variablescorrespondent �a tous les sous-ensembles d'activit�es pouvant être ex�ecut�ees simultan�ement sansvioler les contraintes de pr�ec�edence ou de ressources. Di��erentes relaxations sont utilis�ees,l'une d'entre elles aboutit �a un probl�eme de stable de poids maximal (weigthed independentset problem), probl�eme NP-di�cile pour lequel les auteurs calculent une borne inf�erieure enutilisant un algorithme de liste.2.2.2 M�ethodes destructivesLe principe de cette m�ethode est de prouver qu'il n'existe pas d'ordonnancement de dur�eetotale inf�erieure ou �egale �a une borne inf�erieure BI (qui peut être calcul�ee par une m�ethodeconstructive). La borne BI n'est alors plus valide et peut être augment�ee. L'augmentation dela borne BI se fait soit par incr�ementation, soit par dichotomie.{ l'incr�ementation augmente la valeur de BI �a BI + � (o�u � > 1).{ la recherche dichotomique n�ecessite une borne sup�erieure UB. S'il est possible de prouverqu'il n'existe pas d'ordonnancement r�ealisable de dur�ee totale inf�erieure ou �egale �aUB0 = bUB+BI2 c, alors BI peut être remplac�ee par UB0 + 1. Sinon UB est remplac�eepar UB0.Ce processus est r�eit�er�e jusqu'�a ce qu'on ne puisse plus prouver qu'il n'existe pas d'or-donnancement de dur�ee totale inf�erieure ou �egale �a BI . Pour cela, des conditions n�ecessairesd'existence d'une solution sont utilis�ees. En voici quelques exemples :� La relaxation �elastique : Pour appliquer cette technique au rcpsp, il faut dans unpremier temps le relaxer en un probl�eme d'ordonnancement cumulatif (Cumulative SchedulingProblem ou cusp) en relaxant toutes les contraintes de ressources sauf une et en traduisant lescontraintes de pr�ec�edence par des dates de disponibilit�e et des dates �echues pour les activit�es.Cette technique a �et�e appliqu�ee par Baptiste [1998] et N�eron [1999]. Le principe de cetterelaxation consiste �a consid�erer que chaque activit�e i du cusp obtenu exige pour sa r�ealisationdes quantit�es de ressources non pas constantes mais variables dans le temps. Si ci(t), t 2 [ri,di], d�esigne la quantit�e de ressource k n�ecessaire �a l'activit�e i �a l'instant t alorsPt2[ri;di] ci(t) =wik.Les auteurs proposent plusieurs relaxations �elastiques du cusp en imposant di��erentescontraintes sur la fonction ci(t). En se basant sur ces di��erentes relaxations, ils proposent desconditions d'existence d'une solution r�ealisable du cusp initial.



10 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'art� Borne inf�erieure bas�ee sur les parties obligatoires : �Etant donn�ee une borneinf�erieure BI , les dates de d�ebut au plus tôt ri et de d�ebut au plus tard fi de chaque activit�ei sont calcul�ees. La partie obligatoire PO(i) [Lahrichi, 1982], associ�ee �a une activit�e i, est lalongueur de l'intervalle durant lequel une partie de l'activit�e i est ex�ecut�ee quelle que soit sadate de d�emarrage dans [ri; fi] (Fig. 2.3).
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i
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Partie obligatoireFig. 2.3 { La partie obligatoire associ�ee �a une activit�e.Dans [Klein et Scholl, 1999], les auteurs ont utilis�e la notion de partie obligatoire (core-times) pour r�eduire la borne inf�erieure BI . La proc�edure de r�eduction consiste �a ordonnancertous les PO(i). Si un con
it de ressource existe alors la valeur de la borne BI est augment�ee.Sinon, pour chaque activit�e, une fenêtre temporelle durant laquelle cette activit�e peut êtreenti�erement ordonnanc�ee est recherch�ee. Lorsqu'il n'existe qu'un seul intervalle possible pourune activit�e i, sa fenêtre temporelle est alors r�eduite �a cet intervalle et les fenêtres temporellesde ses successeurs et pr�ed�ecesseurs sont ajust�ees. Ceci peut avoir pour e�et la modi�cationdes parties obligatoires. Lorsqu'il n'existe pas d'intervalle, la borne BI peut être augment�ee.La proc�edure est r�eit�er�ee apr�es chaque augmentation de la borne inf�erieure BI ou chaqueam�elioration des parties obligatoires.� Borne inf�erieure combinant la programmation par contraintes et la pro-grammation lin�eaire : Brucker et Knust [2000] ont pr�esent�e un algorithme combinant deuxapproches. La premi�ere est une technique de programmation par contraintes. Elle utilise desr�egles de d�eductions bas�ees sur une notion de distance d�e�nie comme une �evaluation pard�efaut de la di��erence entre les dates de d�ebut de deux activit�es. La seconde reprend laformulation en programme lin�eaire introduite par Mingozzi et al. (cf. section 2.2.1 page 9).Les auteurs r�esolvent une relaxation de ce programme lin�eaire en utilisant une m�ethode deg�en�eration de colonnes.2.3 M�ethodes heuristiquesLes m�ethodes de r�esolution approch�ees (ou m�ethodes heuristiques) sont utilis�ees pourla r�esolution de probl�emes NP-di�ciles et de grandes tailles. Elles sont aussi utilis�ees pourcalculer des bornes sup�erieures dans les recherches arborescentes, permettant ainsi d'�eliminerdes n�uds ne pouvant conduire �a une solution meilleure que la solution trouv�ee.Les m�ethodes heuristiques pour le rcpsp sont tr�es vari�ees. Voici les principales.2.3.1 Heuristiques bas�ees sur des r�egles de priorit�eUne heuristique bas�ee sur une r�egle de priorit�e consiste �a ordonnancer les activit�es les unesapr�es les autres suivant un ordre de priorit�e donn�e. Les composantes d'une telle heuristiquesont : la r�egle de priorit�e et le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancements (schedule generationscheme).



2.3 M�ethodes heuristiques 112.3.1.1 Quelques r�egles de priorit�eDe nombreuses r�egles de priorit�e peuvent être utilis�ees. Nous pouvons distinguer parexemple celles li�ees au graphe de pr�ec�edence, aux dates de d�ebut ou aux besoins de ressourcesdes activit�es.Nous avons aussi plusieurs types de r�egles, par exemple, des r�egles locales ne tenant compteque de l'activit�e consid�er�ee, des r�egles globales tenant compte de plusieurs activit�ees li�ees �al'activit�e consid�er�ee, des r�egles statiques construisant la liste de priorit�e une fois pour touteau d�ebut de l'algorithme et des r�egles dynamiques pour lesquelles la liste de priorit�e �evolueau cours des it�erations. Pour le rcpsp, plus de 70 r�egles de priorit�e ont �et�e pr�esent�ees. Letableau 2.2 liste les r�egles de priorit�e les plus utilis�ees.r�egles de priorit�e statiques bas�ees sur le grapheSPT min fpigshortest processing time [Alvarez-Vald�es et Tamrit, 1996]GRPW max fpi + Pj2Si pjggreatest rank positional weight [Alvarez-Vald�es et Tamrit, 1996]r�egles de priorit�e statiques bas�ees sur le chemin critiqueLST min ffiglatest starting time [Kolisch, 1996a]LFT min ffi + piglatest �nishing time [Davies, 1973]MSL min ffi � rigminimum slack time [Davies, 1973]r�egles de priorit�e bas�ees sur les quantit�es de ressourcesGRD max fpi � Prk=1 rikggreatest resource demand [Ulusoy et �Ozdamar, 1989]WRUP max f!� j Si j +(1� !)�Prk=1 rikRk gweighted resource utilization and precedence [Ulusoy et �Ozdamar, 1989]r�egles de priorit�es statiques compos�eesACROS max fPj2�ih Prk=1 rikRk g| [Bedworth, 1973]ACTRES max fPj2�ih Prk=1 rik�piRk g| [Elsayed et Nasr, 1986]Tab. 2.2 { Quelques r�egles de priorit�e utilis�ees pour le RCPSP2.3.1.2 Le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancementsLe sch�ema de g�en�eration d'ordonnancements d�ecrit l'algorithme utilis�e pour ordonnancerles activit�es une fois que la r�egle de priorit�e est �x�ee. Deux variantes sont �a distinguer : lesch�ema de g�en�eration d'ordonnancements en s�erie (serial schedule generation scheme) et lesch�ema de g�en�eration d'ordonnancements en parall�ele (parallel schedule generation scheme).



12 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'artLe sch�ema de g�en�eration d'ordonnancements en s�erie consiste �a d�eterminer, �a chaqueit�eration, l'ensemble Eg des activit�es �eligibles, i.e. l'ensemble des activit�es dont tous les pr�e-d�ecesseurs sont d�ej�a ordonnanc�es. L'activit�e de Eg de plus grande priorit�e est s�electionn�eeet ordonnanc�ee le plus tôt possible de fa�con �a respecter les contraintes de pr�ec�edence et deressource. Le processus est r�ep�et�e jusqu'�a ce que toutes les activit�ees soient ordonnanc�ees.Le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancements en parall�ele ordonnance plusieurs activit�es�a chaque it�eration. Il consiste �a d�eterminer l'ensemble E(t) des activit�es pouvant d�emarrer �al'instant t correspondant �a la plus petite date de �n des activit�es ordonnanc�ees �a l'it�erationpr�ec�edente. Ces activit�es sont alors s�electionn�ees les unes apr�es les autres suivant l'ordre dela r�egle de priorit�e choisie et plac�ees �a l'instant t si elles ne violent pas de contraintes deressource. Si les quantit�es de ressources disponibles ne sont pas su�santes pour ex�ecuter uneactivit�e, celle-ci est retir�ee de l'ensemble. Elle sera ordonnanc�ee dans une it�eration ult�erieure.Kolisch et Hartmann [1998] ont montr�e que le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancementsen s�erie g�en�ere des ordonnancements actifs, i.e. aucune activit�e ne peut être ex�ecut�ee plustôt sans retarder d'autres activit�es, et que le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancements partielg�en�ere des ordonnancements sans d�elai (no-delay), dans lesquels aucune ressource ne restelibre si elle peut executer une activit�e. Notons que dans le cas o�u la fonction objectif estde minimiser le makespan, l'ensemble des ordonnancements actifs contient au moins un or-donnancement optimal, ce qui n'est pas le cas pour l'ensemble des ordonnancements sansd�elai.2.3.1.3 Quelques m�ethodes propos�ees dans le litt�eratureLes premi�eres heuristiques pr�esent�ees dans la litt�erature sont une combinaison d'un sch�emade g�en�eration d'ordonnancement et d'une seule r�egle de priorit�e (Alvarez-Vald�es et Tamrit[1996], Cooper [1976], Davis et Patterson [1975], Kolisch [1996a, 1996b], Lawrence [1985],Valls et al. [1992]). Ce type d'heuristiques construit �a chaque it�eration un seul ordonnancementpartiel.Un autre type d'heuristique consiste �a utiliser un sch�ema de g�en�eration d'ordonnance-ment avec plusieurs r�egles de priorit�e ([Thomas et Salhi, 1997] [Ulusoy et �Ozdamar, 1989][Boctor, 1990]) et �a conserver la meilleure des solutions obtenues. Une approche g�en�erant unnombre illimit�e d'ordonnancements partiels a �et�e propos�ee par Ulusoy et �Ozdamar [1989].Cette approche consiste �a utiliser des combinaisons convexes des valeurs attribu�ees aux ac-tivit�es par les r�egles de priorit�e. Si vm(i) d�esigne la priorit�e associ�ee �a l'activit�e i suivant lar�egle de priorit�e m alors �a l'activit�e i est associ�ee la valeur v(i) = PMm=1 wm � vm(i) avecwm > 0 8m 2 M et PMm=1 wm = 1. Les auteurs ont utilis�e cette approche pour deux r�eglesde priorit�e en faisant varier les coe�cients wm dans le but de g�en�erer �a chaque it�eration 10ordonnancements di��erents.2.3.2 Heuristiques bas�ees sur les arcs disjonctifsCes heuristiques se basent sur les ensembles interdits. Un ensemble interdit est un ensembled'activit�es qui ne peuvent pas être ex�ecut�ees simultan�ement. Le principe de cette m�ethodeconsiste �a �etendre l'ensemble des arcs conjonctifs en orientant les arcs disjonctifs de fa�con �a�eliminer les ensembles interdits minimaux.Alvarez-Valdes et Tamarit [1996] ont propos�e quatre strat�egies di��erentes pour �eliminer lesensembles interdits minimaux. Leur meilleure strat�egie commence par les ensembles interdits



2.4 M�ethodes exactes 13minimaux de cardinalit�e inf�erieure. Un ensemble est arbitrairement choisi et est �elimin�e enorientant les arcs disjonctifs de fa�con �a minimiser la date de �n au plus tôt de l'activit�e �ctiven.2.3.3 M�eta-heuristiquesUn grand nombre de m�eta-heuristiques ont �et�e d�evelopp�ees pour le rcpsp. Ainsi, Baaret al. [1998] ont d�evelopp�e deux algorithmes de recherche Tabou. Dans ces algorithmes, leslistes Taboues utilis�ees sont dynamiques (la longueur de la liste Taboue peut varier. La listeest augment�ee lorsqu'un cycle est d�etect�e, est diminu�ee lorsqu'un blocage est rencontr�e) etla solution initiale est calcul�ee par une heuristique bas�ee sur des r�egles de priorit�e. Dans lepremier algorithme, une solution est repr�esent�ee par une liste d'activit�es qui peut être obtenue�a partir de l'ordonnancement en concordance avec le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancementsen s�erie. Le voisinage est d�e�ni par une liste des activit�es qui peuvent être relax�ees en d�ecalantl'activit�e critique vers une nouvelle position. La seconde approche est bas�ee sur le sch�ema des�eparation introduit par Brucker et al. [1998, 1999] (cf. section 2.4.4 page 14). Les voisins sontobtenus en for�cant des paires d'activit�es �a être en parall�ele ou en imposant des contraintes dedisjonction entre des paires d'activit�es en parall�ele.Lee et Kim [1996] ont propos�e un voisinage utilis�e dans trois m�eta-heuristiques : un recuitsimul�e, une recherche Tabou et un algorithme g�en�etique. Pour ces trois strat�egies, une m�ethodebas�ee sur une r�egle de priorit�e est utilis�ee pour g�en�erer un ordonnancement. Une solution duvoisinage est obtenue en changeant les priorit�es entre les activit�es.2.4 M�ethodes exactesLes m�ethodes exactes sont utilis�ees pour produire des solutions optimales. Elles peuventaussi servir �a mesurer les performances des m�ethodes heuristiques en comparant le coût de lasolution approch�ee avec celui de la solution optimale. Dans la litt�erature, il existe trois typesde m�ethodes exactes : la programmation math�ematique, la programmation dynamique et laproc�edure par s�eparation et �evaluation (Branch and Bound).La m�ethode la plus utilis�ee pour la r�esolution exacte du rcpsp est la proc�edure pars�eparation et �evaluation. Cette proc�edure n�ecessite une borne inf�erieure et/ou une bornesup�erieure et un sch�ema de s�eparation. Nous avons vu dans les sections pr�ec�edentes commentcalculer des bornes inf�erieures (cf. section 2.2 page 7) et des bornes sup�erieures (cf. section2.3 page 10). Nous pr�esentons, dans cette section, quelques sch�emas de s�eparation existantspour le rcpsp.2.4.1 Sch�ema de s�eparation chronologiqueUn sch�ema de s�eparation chronologique consiste �a ajouter une �a une des activit�es dans l'or-donnancement partiel. Ainsi un n�ud de l'arborescence correspond �a un ensemble d'activit�espour lesquelles les dates de d�ebut ont �et�e �x�ees.Baptiste et Le Pape [1997] ont utilis�e un sch�ema de s�eparation chronologique pour lercpsp. En chaque n�ud P, l'ensemble des activit�es �eligibles EL(P) est d�etermin�e, i.e. EL(P)est l'ensemble des activit�es dont tous les pr�ed�ecesseurs sont ordonnanc�es. Une activit�e deEL(P) est choisie et plac�ee au plus petit instant possible de fa�con �a respecter les contraintes depr�ec�edence et les contraintes de ressources. De plus, cet instant doit être sup�erieur �a l'instant



14 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'artde placement de la derni�ere activit�e. Lors d'un retour arri�ere (backtrack), une contrainteimposant �a au moins une des autres activit�es �eligibles de commencer avant la date de d�ebutde l'activit�e choisie est ajout�ee.2.4.2 D�ecalage d'un ensemble d'activit�esDemeulemeester et Herroelen [1992] ont propos�e un sch�ema de s�eparation utilisant dessous-ensembles d'activit�es minimaux pour r�esoudre les con
its de ressource. Chaque activit�eest ex�ecut�ee le plus tôt possible en respectant les contraintes de pr�ec�edence et de ressource. �Achaque n�ud de l'arborescence correspond un couple (OP,t) o�u OP est un ordonnancementpartiel et t est la plus petite date de �n des activit�es ordonnanc�ees au niveau pr�ec�edent. �Achaque instant t, l'ensemble E(OP,t) des activit�es �eligibles n'appartenant pas �a l'ordonnan-cement partiel OP et dont tous les pr�ed�ecesseurs sont ordonnanc�es est d�etermin�e. Si aucuncon
it n'a lieu en ordonnan�cant toutes les activit�es de E(OP,t) �a l'instant t, un �ls uniqueavec l'ordonnancement partiel obtenu est cr�e�e. S'il y a un con
it, toutes les alternatives mi-nimales sont d�etermin�ees. Un sous-ensemble d'activit�es est une alternative si les con
its deressource sont r�esolus en di��erant les instants d'ex�ecution de ces activit�es. Une alternativeest dite minimale si elle ne contient aucun sous-ensemble alternatif. �A chaque alternativeminimale est associ�ee un nouveau �ls dont l'ordonnancement partiel est obtenu en ajoutantdes relations de pr�ec�edence.2.4.3 R�eduction des fenêtres temporellesCarlier et Latapie [1991] ont propos�e un sch�ema de s�eparation utilisant les fenêtres tem-porelles des activit�es. �A chaque n�ud de l'arborescence correspond un ensemble d'activit�esayant chacune une fenêtre temporelle [ri; di]. En chaque n�ud, une activit�e i est selectionn�ee,sa marge Mi = di � pi � ri est calcul�ee, et deux �ls f1 et f2 sont cr�e�es :{ dans f1 la date de disponibilit�e de l'activit�e i est modi��ee en posant : ri = ri + Mi2 .{ dans f2 la date �echue de l'activit�e i devient : di = di � Mi2 .La r�egle de Jackson [Carlier et Pinson, 1988] est ensuite appliqu�ee pour d�eterminer unordonnancement compatible avec les dates de disponibilit�e des activit�es. Ces dates sont mises�a jour lorsqu'une nouvelle solution est trouv�ee. Une feuille est atteinte lorsque toutes lesactivit�es ont une marge nulle.L'e�cacit�e de ce sch�ema de s�eparation d�epend du crit�ere utilis�e pour choisir l'activit�e dontla fenêtre temporelle est modi��ee. Les auteurs ont utilis�e le crit�ere suivant : en chaque n�udP, une borne inf�erieure BI(P) associ�ee �a ce n�ud et les bornes inf�erieures BI(f1) et BI(f2)associ�ees �a ses deux �ls f1 et f2 sont calcul�ees. L'activit�e qui maximise la somme des deuxexpressions BI(f1)� BI(P ) et BI(f2)�BI(P ) est alors s�electionn�ee.2.4.4 Conjonctions, parall�elismes et disjonctionsDans [Brucker et al., 1998, Brucker, 1999], les auteurs d�ecomposent l'ensemble des pairesd'activit�es en quatre sous-ensembles disjoints :{ C est constitu�e des paires d'activit�es (i,j) qui sont en conjonction, i.e. i ! j. C estinitialis�e par les conjonctions d�e�nies dans le graphe de pr�ec�edence.



2.5 R�egles de d�eduction 15{ D contient les paires d'activit�es (i,j) qui sont en disjonction, i.e. i $ j.D est initialis�e parles paires d'activit�es qui ne pouvent pas s'ex�ecuter en parall�ele �a cause des contraintesde ressources.{ N est l'ensemble des paires d'activit�es (i,j) qui sont en parall�ele, i.e. i k j. N estinitialis�e avec les paires d'activit�es qui satisfont la relation de parall�elisme suivante :si pi + pj > maxfdi; djg �minfri; rjg alors i k j.{ F est constitu�e des paires d'activit�es (i,j), dites 
exibles, pour lesquelles aucune d�ecisionn'a �et�e prise, i.e. i � j. F est initialis�e avec les paires d'activit�es n'appartenant ni �a C,ni �a D, ni �a N.Les n�uds de l'arborescence sont caract�eris�es par des quadruplets (C, D, N, F). Chaquen�ud g�en�ere deux �ls en choisissant une paire d'activit�es (i, j) de F. Ces �ls sont d�e�nis parles quadruplets :{ (C;D[ f(i; j)g;N; F n f(i; j)g) qui impose aux activit�es i et j d'être en disjonction.{ (C;D;N [ f(i; j)g; F n f(i; j)g) qui impose aux deux activit�es i et j d'être en parall�ele.Une feuille de l'arbre est atteinte lorsque l'ensemble F devient vide. �A ce moment l'en-semble des paires d'activit�es en disjonction D est g�en�eralement non vide. �A chaque feuilleest associ�e un ensemble S(C, D, N) d'ordonnancements, non n�ecessairement r�ealisables, quimaintiennent les relations impos�ees par les ensembles C, D et N. Notons par Sf(C, D, N) l'en-semble des ordonnancements r�ealisables de S(C, D, N), i.e. qui satisfont en plus les contraintesde ressources.Pour prouver qu'il existe une solution r�ealisable dans une feuille, i.e. Sf (C, D, N) est nonvide, les auteurs d�eterminent l'ensemble des ordonnancements qui d�erivent de S(C, D, N) enorientant toutes les disjonctions de telle sorte que la relation de conjonction soit transitive.Cet ensemble est dit transitive orientation. Pour une transitive orientation S(C', ;, N) etpour chaque activit�e i, la valeur ri du plus long chemin allant de 0 �a i est calcul�ee dans legraphe conjonctif associ�e. L'ordonnancement SES(C'), qui peut ne pas être r�ealisable, danslequel chaque activit�e i d�ebute �a l'instant ri est construit. D'apr�es un r�esultat dû �a M�ohring[1985], si l'ordonnancement SES(C') est r�ealisable alors il domine tous les ordonnancementsde Sf (C, D, N). Sinon l'ensemble Sf(C, D, N) est vide.2.5 R�egles de d�eductionIntroduites tout d'abord par Carlier et Pinson [1989] pour les probl�emes de Job-Shop, lesr�egles de d�eduction sont des r�egles utilis�ees dans le but d'orienter les disjonctions et d'ajusterles fenêtres temporelles des activit�es. Voici quelques r�egles propos�ees dans la litt�erature pourle rcpsp.2.5.1 Les arbitrages sur ensemble ascendants/descendants (edge-�nding)Ces r�egles reposent sur le fait que dans toute solution r�ealisable et pour toute clique K(ensemble d'activit�es deux �a deux en disjonction), la di��erence entre la date de �n au plus



16 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'arttard maximale et la date de d�ebut au plus tôt minimale des activit�es de K doit être sup�erieure�a la somme des dur�ees op�eratoires des activit�es de K.D�e�nition 1 (edge-�nding)Soit K une clique contenant au moins deux activit�es et l une activit�e de K.{ l est dite input de la clique K ssi toutes les autres activit�es de la clique sont ordonnanc�eesapr�es l.{ l est dite output de la clique K ssi toutes les autres activit�es de la clique sont ordon-nanc�ees avant l.{ l est dite middle de la clique K ssi l n'est ni input, ni output dans K.Pinson [1988] a montr�e les r�egles suivantes :maxi2Knflgfdig � rl <Xi2K pi ) l n0est pas input dans Kdl � mini2Knflgfrig <Xi2K pi ) l n0est pas output dans Kmaxi2Knflgfdig � mini2Knflgfrig <Xi2K pi ) l n0est pas middle dans KDe ces r�egles sont d�eduites les implications suivantes :{ l n'est ni input, ni output dans la clique K ) l est middle dans K.{ l n'est ni input, ni middle dans la clique K ) l est output dans K.{ l n'est ni output, ni middle dans la clique K ) l est input dans K.Toutes ces r�egles permettent les ajustements suivants :{ l est input (ou output) dans la clique K ) des contraintes temporelles entre l et lesautres activit�es de la clique K sont ajout�ees.{ l n'est pas input ) la date de d�ebut au plus tôt de l est ajust�ee �a la date de �n au plustôt minimale de l'activit�e de K n flg qui peut être ordonnanc�ee en premier.{ l n'est pas output ) la date de �n au plus tard de l est ajust�ee �a la date de d�ebut auplus tard maximale de l'activit�e de K qui peut être ordonnanc�ee en dernier.{ l est middle ) l n'est ni input, ni output. Dans ce cas la date de d�ebut au plus tôt etla date de �n au plus tard de l peuvent être ajust�ees.La technique d'edge-�nding est tr�es puissante, mais elle est tr�es coûteuse. Elle n'est ap-plicable que sur des probl�emes de taille raisonnable.Brucker [1997] a utilis�e ces r�egles de d�eduction pour le rcpsp. Sa d�emarche consiste �aappliquer ces r�egles sur les cliques du graphe repr�esentant les positions relatives (pr�ec�edence,parall�elisme et disjonction) entre les activit�es du probl�eme.



2.5 R�egles de d�eduction 172.5.2 Les intervalles de tâches (task-intervals)Introduite par Caseau et Laburthe [1994] pour les probl�emes purement disjonctifs, la no-tion d'intervalle de tâches a pour but de r�eduire le nombre de sous-ensembles �a tester a�nd'appliquer la technique d'edge-�nding. �A chaque couple d'activit�es (i, j), utilisant la mêmemachine (ou ressource), est associ�e un ensemble d'activit�es d�e�ni comme suit :D�e�nition 2 (Intervalles de tâches)Soit i et j deux activit�es distinctes (ou non) satisfaisant :(1) i et j utilisent la même ressource.(2) ri � rj et di � dj .L'intervalle de tâches IT = [i, j] est constitu�e de l'ensemble des activit�es l telles que :(1) l utilise la même ressource que i.(2) ri � rl et dl � dj .En appliquant la technique d'edge-�nding aux intervalles de tâches, deux ensembles der�egles ont �et�e d�evelopp�ees :� Des r�egles entre les activit�es d'un même intervalle de tâches : Pour chaqueactivit�e l de l'intervalle de tâches IT, ces r�egles d�eterminent si l'activit�e l pr�ec�ede ou succ�edetoutes les activit�es de IT nflg. Pour cela, les auteurs utilisent les r�egles de d�eduction pr�esent�eesdans la section 2.5.1.� Des r�egles entre les activit�es d'un intervalle de tâches et une activit�e ext�e-rieure : Ces r�egles d�eterminent si une activit�e l ext�erieure �a IT doit être ex�ecut�ee apr�es,avant ou �a l'int�erieur de IT. Ceci est possible grâce aux trois tests suivants :
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ITdl < ri + pl + Xl02IT pl0 ) l n0est pas apr�es ITFig. 2.4 { R�egles d�eduites des techniques d'edge-�nding



18 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'artDe ces propositions des ajustements peuvent être d�eduits. Par exemple :{ l n'est pas avant IT et l n'est pas �a l'interieur de IT ) l est apr�es ITet nous avons l'ajustement : rl : = maxfrl;minl02ITnflg(rl0) +Pl02ITnflg pl0g{ l ne peut pas être avant IT mais peut être �a l'int�erieur de IT ) l est plac�ee apr�es aumoins une activit�e de ITet nous avons l'ajustement : rl : = maxfrl;minl02IT(rl0 + pl0)gDans [Caseau et Laburthe, 1996b], les auteurs ont �etendu le principe d'intervalle de tâchesaux probl�emes cumulatifs en associant �a chaque intervalle de tâches IT, li�e �a une ressourcek, une �energie energy(IT,k) �egale �a la somme des �energies wlk (wlk = alk � pl) de toutes lesactivit�es l appartenant �a l'intervalle de tâches IT . Les r�egles suivantes ont �et�e �etablies :� R�egle d'int�egrit�e (integrity rule) : Cette r�egle d�etecte une contradiction lorsquel'�energie associ�ee au IT = [i, j] d�epasse la quantit�e d'�energie disponible, �a savoir (dj�ri)�Rk.� R�egle de pr�ec�edence (precedence rule) : Cette r�egle consiste �a appliquer le testsuivant : i! j et rj < ri + pi ) rj : = ri + pi� R�egles de jet (throw rule) : Son principe consiste �a caler �a gauche (ou �a droite) uneactivit�e l qui intersecte IT et �a comparer la quantit�e d'�energie overlap(IT,k,l) intersectant IT�a la quantit�e d'�energie disponible slack(IT; k) = (dj � ri)�Rk � energy(IT; k) (Fig. 9.12 etFig. 9.13).
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ll l ll ll l lFig. 2.6 { R�egles de jet : activit�e cal�ee �a droiteAinsi dans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a gauche, nous avons :overlap(IT; k; l) = minfwkl � (ri � rl)� alk; (dj � rl)� alk; wlkget l'ajustement :slack(IT; k)< overlap(IT; k; l)) rl : = maxfrl; dj � bslack(IT; k)alk cg



2.5 R�egles de d�eduction 19Dans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a droite, nous avons (nous rappelons que df = fl+pl) :overlap(IT; k; l) = minf(dl � ri)� alk; wkl � (dl � dj)� alk; wlkget l'ajustement :slack(IT; k)< overlap(IT; k; l)) dl : = minfdl; ri + bslack(IT; k)alk cg� R�egles de rejet (reject rule) : Ces r�egles sont similaires �a l'edge-�nding pour lesprobl�emes purement disjonctifs. Elles d�etectent si une activit�e doit être plac�ee avant ou apr�estoutes les activit�es de l'intervalle de tâches.Nous avons les deux r�egles suivantes :{ 8l0 2 IT (dl0 � rl ou l0 ! l)) l est apr�es ITet l'ajustement : rl : = maxfrl; ri + benergy(IT; k)Rk cg{ 8l0 2 IT (dl � rl0 ou l! l0)) l est avant ITet l'ajustement : dl : = minfdl; dj � benergy(IT; k)Rk cgDans [Caseau et Laburthe, 1996b], les auteurs ont de plus introduit la r�egle d'exclusion(exclusion rule) qui exprime le fait que si la somme des besoins en ressource de deux activit�esd�epasse la capacit�e de la ressource alors ces activit�es sont en disjonction.alk + al0k > Rk ) l$ l02.5.3 Le raisonnement �energ�etiqueErschler et al. [1990] et Lopez et al. [1992] ont d�e�ni le concept de la quantit�e d'�energieexig�ee par une activit�e i sur un intervalle I = [a; b]. Notons par DIi la dur�ee minimale durantlaquelle l'activit�e i intersecte l'intervalle I. Il existe quatre possibilit�es (Fig. 2.7).
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iFig. 2.7 { Le raisonnement �energ�etique : cas possibles{ DIi : = pi dans le cas (1)



20 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'art{ DIi : = ri + pi � a dans le cas (2){ DIi : = b� a dans le cas (3){ DIi : = b� fi dans le cas (4)Ces quatre cas ainsi que le cas o�u l'activit�e i n'intersecte pas l'intervalle [a; b] peuvent êtrer�esum�es par la formule suivante :DIi : = maxf0; minfpi; ri + pi � a; b� a; b� figgLa notion de raisonnement �energ�etique a �et�e �etendue aux probl�emes d'ordonnancementavec contraintes de ressources. Elle est la technique la plus utilis�ee pour maintenir les contraintesde ressources. Son principe est le suivant :Consid�erons un intervalle [u; v]. Pour chaque activit�e i, nous �evaluons sa quantit�e detravail minimale (une unit�e de travail = une unit�e de temps � une unit�e de ressource) quisera n�ecessairement occup�ee entre u et v. Nous �xons la date de d�ebut (resp. de �n) d'uneactivit�e �a un instant t. Si nous obtenons une contradiction alors nous pouvons ajuster la datede d�ebut au plus tôt (resp. au plus tard) de cette activit�e.Exemple 1 (Raisonnement �energ�etique) :Dans la �gure 2.8, nous avons une ressource de capacit�e 10 et troisactivit�es 1, 2 et 3 de dur�ees op�eratoires 10, 6 et 6, et ayant un besoinen ressources de 7, 6 et 5 respectivement. La quantit�e de travaildisponible sur l'intervalle [8; 12] est (12 � 8) � 10 = 40, la quantit�ede travail minimale qu'occupe l'activit�e 2 entre 8 et 12 est (12 �8) � 6 = 24, il nous reste donc une quantit�e de travail �egale �a 16.Si nous testons l'hypoth�ese t1 = 8, nous avons une contradiction carnous d�epassons la quantit�e de travail restante 4 � 7 = 28 > 16 etdonc nous ajustons la date de d�ebut au plus tôt de l'activit�e 1 �ar1 : = r1 + d28�167 e = 10.De même l'hypoth�ese C3 = 6 nous conduit �a une contradiction, nousavons donc l'ajustement f3 : = f3 � d20�165 e = 11.
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ikFig. 2.8 { Le raisonnement �energ�etique : un exempleLe raisonnement �energ�etique est e�cace, mais il ne peut pas être applicable �a tous lesintervalles de temps. Ce qui nous oblige �a r�eduire le nombre d'intervalles �a tester. Mais alorsdeux di�cult�es se pr�esentent :{ sur quel intervalle de temps appliquer le raisonnement �energ�etique?



2.6 Quelques extensions du rcpsp 21{ comment choisir les hypoth�eses �a tester?Baptiste et al. [1999] ont propos�e un algorithme quadratique permettant de calculerl'�energie n�ecessairement consomm�e W pour des intervalles de temps pour lesquels l'�ener-gie restant est minimal. L'algorithme commence par calculer toutes les valeurs prises parW durant les intervalles de temps [t1; t2], o�u t1 est un �el�ement de l'ensemble O1 = fri; 1 �i � ng [ ffi; 1 � i � ng [ fri + pi; 1 � i � ng, et par suite calculer toutes les valeursprises par W durant les intervalles de temps [t1; t2], o�u t2 est un �el�ement de l'ensembleO2 = fdi; 1 � i � ng [ fri + pi; 1 � i � ng [ ffi; 1 � i � ng. Pour cela, ils consid�erentla fonction t ! W (i; ti; t) qui est une fonction lin�eaire sur les intervalles d�elimit�es par lesvaleurs di, ri + pi, fi et ri + di� ti. Cette propri�et�e leur a permis de maintenir dans un modeincr�emental l'accroissement de la fonction W .Lopez et al. [1992] ont montr�e qu'appliquer le raisonnement �energ�etique sur un nombrequadratique d'intervalles de la forme [ri; dj] est un bon compromis entre temps de calcul ete�cacit�e.2.5.4 HistogrammeCaseau et Laburthe [1996b] ont introduit un histogramme time-table repr�esentant �a chaqueinstant t le niveau de consommation atteint level(t). Cet histogramme est utilis�e pour :{ d�etecter une incoh�erence :Si �a un instant t; level(t) > Rk alors nous avons une contradiction{ ajuster les fenêtres temporelles des activit�es :Tous les instants t pour lesquels Rk � level(t) > alk peuvent être retir�es de la fenêtretemporelle de l'activit�e l.2.5.5 Parties obligatoiresNous rappelons que la partie obligatoire (core-times) PO(i) associ�ee �a une activit�e i, est lalongueur de l'intervalle durant lequel une partie de l'activit�e i est ex�ecut�ee quelle que soit sadate de d�emarrage dans [ri; fi]. Nous avons vu pr�ec�edemment (cf. section 2.2.2 page 9) que cesparties obligatoires peuvent permettre de calculer une borne inf�erieure de fa�con destructive.Elles peuvent �egalement permettre de d�etecter des contradictions si un con
it de ressourceapparâ�t en ordonnan�cant toutes les PO(i). Sinon, pour chaque activit�e, une fenêtre temporelledurant laquelle cette activit�e peut être enti�erement ordonnanc�ee est recherch�ee. Dans le caso�u il n'existe qu'un seul intervalle possible pour une activit�e i, sa fenêtre temporelle est alorsr�eduite �a cet intervalle et les fenêtres temporelles de ses successeurs et pr�ed�ecesseurs sontajust�ees. Ceci peut avoir pour e�et de modi�er les parties obligatoires. Il faut alors r�eit�ererla proc�edure. Dans le cas o�u il n'existe pas d'intervalle, il y a contradiction.2.6 Quelques extensions du rcpspNous pr�esentons, dans cette section, quelques extensions du rcpsp dont nous reparleronsdans la suite de ce m�emoire. Bien que les extensions du rcpsp aient une grande importancedans la pratique, seulement quelques proc�edures de r�esolution exacte de ces extensions ont�et�e pr�esent�ees dans la litt�erature.



22 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'art2.6.1 rcpsp avec relations de pr�ec�edence g�en�eralis�eesDans le rcpsp, les activit�es sont reli�ees par des relations de pr�ec�edence. Ces relationsimposent �a une activit�e j de commencer �a n'importe quel instant apr�es la �n d'une activit�ei. Ces relations peuvent être g�en�eralis�ees en imposant �a l'activit�e j de commencer dans unecertaine fenêtre de temps apr�es la �n de l'activit�e i. Ces relations de pr�ec�edence sont appel�ees :relations de pr�ec�edence g�en�eralis�ees (Generalized Precedence Relations ou gpr).Les relations de pr�ec�edence g�en�eralis�ees peuvent être mod�elis�ees par des contraintes de laforme Ci + lij � tj , o�u tj est la date de d�ebut de l'activit�e j, Ci = ti + pi la date de �n del'activit�e i, et lij est un entier positif ou n�egatif. Lorsque lij � 0, la contrainte signi�e quel'activit�e j ne peut d�emarrer avant que lij unit�es de temps se soient �ecoul�ees apr�es la datede �n de l'activit�e i (minimal time-lag). Lorsque lij < 0, l'activit�e j peut d�ebuter au plustôt (�lij) unit�es de temps avant la date de �n de l'activit�e i (maximal time-lag). Notons quelorsque lij = 0, nous obtenons une contrainte de pr�ec�edence classique.Ce probl�eme, not�e rcpsp=max ou encore m; 1 j gpr j Cmax [Herroelen et al., 1998], estNP-di�cile et le probl�eme d'existence d'une solution r�ealisable est NP-complet au sens fort[Bartusch et al., 1988].[Bartusch et al., 1988, Reyck et Herroelen, 1998, M�ohring et al., 1998] ont d�evelopp�e desproc�edures par s�eparation et �evaluation pour r�esoudre exactement le rcpsp=max. Leur id�eecommune consiste �a calculer une solution optimale r�ealisable en relaxant toutes les contraintesde ressources. L'ordonnancement ainsi obtenu peut violer certaines contraintes de ressources.Un con
it de ressource est r�esolu en ajoutant de nouvelles contraintes qui retardent un en-semble d'activit�es qui causent ce con
it. Un nouvel ordonnancement est calcul�e, en prenant encompte ces nouvelles contraintes et en relaxant les contraintes de ressources. Cette proc�edureest r�ep�et�ee jusqu'�a obtenir un ordonnancement sans con
it de ressources. Dans les algorithmespropos�es par Bartusch et al. et De Reyck et Herroelen, les activit�es sont retard�ees en ajoutantdes contraintes de pr�ec�edence, tandis que dans l'algorithme propos�e par M�oring et al., lescon
its sont r�esolus en r�eduisant dynamiquement les dates de d�ebut au plus tôt de certainesactivit�es.Dans [Dorndorf et al., 1998], les contraintes temporelles et de ressources sont consid�er�eessimultan�ement. La proc�edure consiste �a �enum�erer les dates de d�ebut possibles d'une activit�een se basant sur l'id�ee suivante : en un n�ud donn�e de l'arbre de recherche, une activit�edoit commencer le plus tôt possible ou doit être retard�ee. Des techniques de propagation decontraintes sont de plus appliqu�ees aux contraintes temporelles et de ressources au cours dela recherche dans le but de r�eduire l'ensemble des dates de d�ebut possibles de l'activit�e etdonc de r�eduire l'espace de recherche.2.6.2 Le rcpsp g�en�eralis�eDans les contraintes de ressources, d�e�nies pr�ec�edement, la capacit�e de chacune des res-sources reste la même en chaque p�eriode de temps. Or, dans certaines applications r�eelles,elle peut varier au cours du temps.Le rcpsp g�en�eralis�e (Generalized Resource Constrained Project Scheduling ou grcpsp)est une extension du rcpsp dans laquelle les contraintes temporelles sont d�e�nies par desrelations de type minimal time-lag, �a chaque activit�e est associ�ee une fenêtre temporelle, etla disponibilit�e des ressources peut varier au cours du temps.Le grcpsp, not�e aussi m; 1; va j min; pj; �j j Cmax [Herroelen et al., 1998], est NP-di�cile



2.7 Conclusion 23et le probl�eme d'existence d'une solution r�ealisable est NP-complet [Bartusch et al., 1988].Klein et Scholl [2000] ont d�evelopp�e une proc�edure exacte, appel�ee Progress, pour legrcpsp. Les auteurs ont propos�e une m�ethode par s�eparation et �evaluation combinant unsch�ema de branchement parall�ele et un nouveau type de strat�egie DFS (depth-�rst search).Leur id�ee consiste �a d�ecomposer l'arbre de recherche en di��erents sous-arbres disjoints, �a�evaluer ind�ependamment chacun de ces sous-arbres et �a consid�erer en premier les sous-arbresles plus prometteurs. En plus, selon le d�eveloppement du processus de recherche, la recherchepeut être diversi��ee en consir�erant un autre sous-arbre ou intensi��ee en continuant �a examinerle sous-arbre courant.2.7 ConclusionLe but de ce chapitre �etait de pr�esenter les principales m�ethodes utilis�ees pour la r�esolutiondu rcpsp.Nous avons pr�esent�e une vari�et�e d'approches existantes pour le calcul des bornes inf�e-rieures. Parmi ces approches, les plus performantes sont celles utilisant la m�ethode d�estruc-tive. Leur d�efaut est qu'elles sont tr�es coûteuses en temps de calcul (citons par exemple lam�ethode propos�ee par Brucker et Kunst [2000] qui utilise des techniques de g�en�eration decolonne complexes).Concernant la borne sup�erieure, les m�ethodes les plus utilis�ees sont celles bas�ees sur lesr�egles de priorit�e. En e�et, leur mise en �uvre est tr�es simple et ne n�ecessite pas beaucoupde temps de calcul. Ces m�ethodes sont plus au moins performantes. Quelques m�ethodes plusperformantes, comme les m�eta-heuristiques, permettent un bon compromis entre la qualit�edes solutions trouv�ees et le temps de calcul.En ce qui concerne les m�ethodes de r�esolution exactes, nous pouvons retenir les deuxm�ethodes suivantes : celle propos�ee par Demeulemeester et Herroelen [1992] et la m�ethodepropos�ee par Brucker et al. [1998]. La m�ethode propos�ee par Demeulemeester et Herroelen adonn�e de bons r�esultats. Son e�cacit�e est li�ee a l'utilisation de la r�egle de dominance Cut-Set,mais cette r�egle n�ecessite une place-m�emoire importante. Par contre, la m�ethode propos�eepar Brucker et al. est un bon compromis entre e�cacit�e et place-m�emoire utilis�ee. Cettem�ethode est moins performante pour les probl�emes fortement cumulatifs, i.e. les probl�emespour lesquels les consommations en ressources sont faibles par rapport aux disponibilit�es desressources.Concernant les r�egles de d�eduction, plusieurs r�egles ont �et�e propos�ees. Elles permettentde d�etecter des con
its de ressources et d'ajuster les fenêtres temporelles des activit�es. Nousavons des r�egles e�caces mais tr�es coûteuses (comme les conditions n�ecessaires d'existenced'une solution et le raisonnement �energ�etique), et d'autres moins e�caces et moins coûteuses(comme l'histogramme et les intervalles de tâches). Baptiste et Le Pape [1997] ont montr�eexperimentalement que l'utilisation des outils tels que les conditions n�ecessaires d'existence etles ajustements bas�es sur le raisonnement �energ�etique sont indispensables pour la r�esolutiondes probl�emes fortement cumulatifs, mais moins e�caces pour les autres probl�emes. Caseauet Laburthe [1994] ont utilis�e la notion d'histogramme et des r�egles bas�ees sur les intervallesde tâches pour la r�esolution du rcpsp. Les r�esultats ainsi obtenus sont tr�es satisfaisantes.En conclusion, nous pouvons constater qu'il existe un nombre assez important de tech-niques pour la r�esolution du rcpsp. Nous avons des m�ethodes approch�ees simples �a mettreen �uvre, mais dont les performances sont assez faibles. D'autres m�ethodes approch�ees plus



24 Chapitre 2. rcpsp statique : pr�esentation et �etat de l'artcompliqu�ees permettant le plus souvent un bon compromis entre la qualit�e des solutions four-nies et le temps de calcul. Nous avons aussi des m�ethodes exactes e�caces pour la r�esolutiondes probl�emes de taille raisonnable (jusqu'�a 30 activit�es).
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26 Chapitre 3. Probl�emes d'ordonnancement dynamiques : �etat de l'artIntroductionDans le chapitre 2, nous avons pr�esent�e les di��erentes approches propos�ees dans la litt�e-rature pour la r�esolution du rcpsp dans le cadre statique, o�u toutes les activit�es et toutes lescontraintes sont connues �a l'avance et restent inchang�es durant toute la p�eriode d'ex�ecutiondu syst�eme. Ces approches ont la particularit�e de fournir des algorithmes produisant un seulordonnancement qui est �x�e pendant toute la dur�ee de la r�ealisation du syst�eme. Or, biensouvent, les syst�emes consid�er�es �evoluent dans un environnement incertain ou perturb�e, cequi implique que l'ordonnancement se d�eroule rarement comme pr�evu.Ce chapitre pr�esente dans un premier temps ce qu'est un probl�eme d'ordonnancementdynamique et la probl�ematique associ�ee. Nous pr�esentons ensuite un �etat de l'art des prin-cipaux travaux qui ont �et�e d�evelopp�es pour les probl�emes d'ordonnancement en pr�esence deperturbations. Nous avons class�e ces travaux selon la terminologie propos�ee par Davenportet Beck [2000] �a savoir : approches proactives, approches r�eactives et approches proactives-r�eactives. Un �etat de l'art de ces approches peut être trouv�e dans [
exibilit�e du Gotha, 2002]et [Davenport et Beck, 2000]. Nous introduisons ensuite quelques mesures de performancedes approches rencontr�ees dans la litt�erature. En conclusion, nous situons notre approche parrapport aux approches pr�esent�ees.3.1 Probl�ematiqueUn probl�eme d'ordonnancement dynamique peut être vu comme un probl�eme qui �evolueau cours du temps. Cette �evolution est caus�ee par l'apparition d'al�eas impr�evus, changeantainsi les donn�ees du probl�eme. Parmi ces al�eas, nous pouvons citer par exemple : de nouvellescommandes arrivent en cours de production, d'autres sont supprim�ees, les mati�eres premi�eresne sont pas livr�ees �a temps, les quantit�es produites ne sont pas les bonnes, les machinesutilis�ees ne sont pas celles pr�evues, une coupure de courant survient �a un moment critiquede la production, les r�eglages des machines prennent plus de temps que pr�evu, les machinestombent en panne, les r�eparations des machines ne sont pas faites correctement, l'ordre depassage de certaines activit�es est modi��e, ...Les di��erents al�eas que peut subir un syst�eme de production peuvent être regroup�es entrois cat�egories : des al�eas portant sur les activit�es, des al�eas portant sur les ressources etdes al�eas temporels. Le tableau 3.1 fournit quelques exemples d'al�eas pour chacune de cescat�egories.Notons que certains de ces al�eas (comme le retrait de certaines ressources, le retrait decertaines activit�es ou le retrait de certaines contraintes temporelles) peuvent être ignor�eslorsque nous souhaitons avoir une solution r�ealisable. Par contre l'ordonnancement doit êtrer�e-optimis�e si l'on souhaite une solution optimale.La pr�esence de ces al�eas fait que les ordonnancements calcul�es ne restent pas r�ealisablesou valides tr�es longtemps. Ces ordonnancements ont donc besoin d'être r�e-actualis�es r�egu-li�erement. En e�et, devant la forte comp�etition existante aujourd'hui (qui entrâ�ne de plusen plus de perturbations au cours de la production), les d�ecideurs ont besoin de syst�emescapables de r�eagir vite aux perturbations, et fournissant des ordonnancements performants.Se pose alors le probl�eme de la performance des syst�emes d'ordonnancement. Plusieursmesures ont �et�e introduites. Nous parlons de la robustesse d'un algorithme ou d'un syst�emelorsque celui ci est capable de produire des ordonnancements en garantissant une certaine per-



3.2 Approches de r�esolution 27Cat�egories ExemplesAl�eas portant sur les activit�es - ajout ou retrait d'activit�es- augmentation ou diminution de la dur�ee op�eratoire decertaines activit�es- augmentation ou diminution des quantit�es de ressourcesn�ecessaire pour l'ex�ecution de certaines activit�es- modi�cation de la date de disponibilit�e de certainesactivit�es- modi�cation de la date �echue de certaines activit�esAl�eas portant sur les ressources - augmentation ou diminution du nombre de ressourcesdisponibles (achat de nouvelles machines, licenciement)- augmentation ou diminution de la capacit�e d'uneressource durant une p�eriode de temps (panne demachines ou retour de machines qui �etaient en maintenance)Al�eas temporels - modi�cation de l'ordre d'ex�ecution d'un ensembled'activit�es (ajout ou retrait de pr�ec�edences,de disjonctions ...)Tab. 3.1 { Classi�cation des di��erents al�eas par cat�egoriesformance. La stabilit�e est d�e�nie comme une propri�et�e liant les solutions successives produitespar un algorithme ou un syst�eme d'ordonnancement. Une solution est stable par rapport �a lapr�ec�edente si le passage d'une solution �a l'autre se fait par de petits changements.Nous pr�esentons dans les sections suivantes les di��erentes approches propos�ees pour r�e-soudre ces probl�emes, ainsi que les di��erentes mesures de performance utilis�ees.3.2 Approches de r�esolutionDans la litt�erature, plusieurs approches ont �et�e propos�ees pour faire face aux al�eas (don-n�ees incertaines et perturbations) que peut subir un syst�eme d'ordonnancement. Mehta etUzsoy [1999] et Davenport et Beck [2000] ont propos�es deux classi�cations di��erentes de cesapproches.La classi�cation propos�ee parMehta et Uzsoy regroupe quatres cat�egories d'approches : desapproches totalement r�eactives, des approches pr�edictives r�eactives, des approches robustes eten�n des approches �a base de connaissances. Quant �a la classi�cation propos�ee par Davenportet Beck, elle regroupe les trois cat�egories d'approches suivantes : des approches r�eactives, desapproches proactives et des approches proactives r�eactives.Nous avons choisi de pr�esenter les principaux travaux d�evelopp�es pour la r�esolution desprobl�emes d'ordonnancement en pr�esence de perturbations selon la classi�cation propos�eepar Davenport et Beck car elle permet de couvrir toutes les approches existantes. En e�et,les approches proactives r�eactives (utilisant deux algorithmes un proactif et l'autre r�eactif)ne peuvent pas être class�ees lorsque nous consid�erons la terminologie de Mehta et Uzsoy.3.2.1 Approches proactivesCes approches visent �a construire grâce �a un algorithme robuste une solution statique dite
exible (i.e. garantissant un certain niveau de performance pour un ensemble de donn�ees pos-sibles), telle que peu de modi�cations soient n�ecessaires en cas de perturbations des donn�ees



28 Chapitre 3. Probl�emes d'ordonnancement dynamiques : �etat de l'artinitiales au cours de son ex�ecution.Parmi ces m�ethodes, certaines consistent �a laisser volontairement des temps morts surles machines de fa�con �a pouvoir facilement traiter des activit�es inattendues ou �a pouvoirtransf�erer des activit�es sur d'autres machines en cas de panne, tout en maintenant un niveaude performance donn�e. Cette approche est par exemple utilis�ee par Mehta et Uzsoy [1999]pour un probl�eme �a une machine avec des arriv�ees dynamiques d'activit�es et des pannes demachines al�eatoires. L'objectif consid�er�e est de minimiser le retard maximum des activit�es.La m�ethode propos�ee est reprise dans [O'Donovan et al., 1999] pour le même probl�eme enprenant comme crit�ere le retard moyen des activit�es, et �etendue pour tenir compte d'activit�esdites sensibles (dont la dur�ee op�eratoire augmente en cas de panne de machine).D'autres se basent sur des raisonnements probabilistes. Elles ont pour objectif de construireun ordonnancement tel que la probabilit�e d'atteindre une certaine performance soit la plusgrande possible. Par exemple, Daniels et al. [1997] proposent une telle approche dans le casd'un probl�eme �a une machine avec des dur�ees op�eratoires incertaines. Le crit�ere consid�er�e estle temps de s�ejour total des activit�es dans le syst�eme. �Etant donn�e un ensemble de sc�enarios(valeurs possibles des dur�ees op�eratoires), les auteurs proposent une recherche arborescenteet une heuristique construisant un ordonnancement maximisant la probabilit�e d'atteindre uncertain niveau de performance.D'autres types d'approches ont �et�e propos�ees. Par exemple dans [Sevaux et S�orensen, 2002]et [S�orensen, 2001], les auteurs s'int�eressent �a l'ordonnancement de pi�eces �a assembler sachantque les dates de livraison de ces pi�eces sont incertaines, avec comme crit�ere le nombre pon-d�er�e d'activit�es en retard. Un ordonnancement robuste est obtenu par un algorithme g�en�etiquedans lequel, �a chaque it�eration, le crit�ere est �evalu�e pour une s�erie d'instances dont les datesde disponibilit�e ont �et�e modi��ees al�eatoirement.Ces approches sont adapt�ees uniquement lorsque l'on sait �a l'avance quelles sont les al�easqui risquent d'intervenir et ne garantissent une solution robuste que dans le cas de petitschangements des donn�ees initiales. De plus, ces approches ne garantissent pas l'optimalit�e.En�n, on notera que la plupart de ces travaux concernent les probl�emes �a une machine, et queles probl�emes plus complexes comme les probl�emes d'ateliers ou le rcpsp sont peu �etudi�es.3.2.2 Approches r�eactivesCes approches sont utilis�ees au moment de la r�ealisation de l'ordonnancement en tenantcompte de l'�etat courant du syst�eme.Dans certaines de ces approches, aucune solution n'est propos�ee au pr�ealable. L'ordon-nancement est construit au fur et �a mesure des besoins. Ces approches, dites en ligne (ouonline) sont utilis�ees lorsque les perturbations sont courantes ou connues tr�es tardivement,rendant ainsi inutile la construction d'un ordonnancement pr�edictif. Les m�ethodes utilis�eessont g�en�eralement de simples r�egles de priorit�e qui consistent, quand une ressource devientdisponible, �a s�electionner une activit�e dans la �le d'attente suivant un certain crit�ere. Un �etatde l'art sur ces approches est pr�esent�e dans [Sabuncuoglu et Bayiz, 2000].Cette approche a l'inconv�enient de rendre di�cile la plani�cation d'autres activit�es rela-tives �a l'ordonnancement comme l'approvisionnement en mati�eres premi�eres ou le planningdu personnel. De plus, elle ne garantit pas une solution de bonne qualit�e. N�eanmoins, elle esttr�es utilis�ee lorsque les perturbations sont tr�es complexes.D'autres m�ethodes se basent sur un ordonnancement pr�edictif calcul�e au pr�ealable et r�e-ordonnancent cette solution quand des al�eas interviennent. L'application de ces m�ethodes



3.2 Approches de r�esolution 29sucite les deux questions suivantes : Quand doit-on r�e-ordonnancer ? et Comment doit-onr�e-ordonnancer?3.2.2.1 Quand r�e-ordonnancer?Nous pouvons choisir de r�e-ordonnancer �a chaque fois qu'un �ev�enement inattendu appa-râ�t. C'est le cas dans [Wu et al., 1993] o�u les auteurs proposent une heuristique pour r�e-ordonnancer un probl�eme �a une machine en cherchant �a maximiser la stabilit�e. Et �egalementdans [Bierwirth et Mattfeld, 1999], o�u les auteurs pr�esentent un algorithme g�en�etique r�eutili-sant la solution courante pour r�esoudre un probl�eme de Job-Shop chaque fois qu'un nouveaujob arrive. L'inconv�enient de cette approche est que les r�e-ordonnancements risquent d'êtrenombreux, provoquant ainsi une instabilit�e des ordonnancements calcul�es et n�ecessitant destemps de calcul �elev�es.Nous pouvons aussi choisir de r�e-ordonnancer �a des intervalles de temps r�eguliers. Maisalors l'ordonnancement est moins performant que dans la premi�ere solution. Cette approcheest utilis�ee dans les travaux de Church et Uzsoy [1992] : les auteurs ont d�evelopp�e une tech-nique de r�e-ordonnancement p�eriodique pour les probl�emes �a une machine et �a machinesparall�eles avec des arriv�ees dynamiques d'activit�es. Dans cette approche, les �ev�enements in-attendus apparaissant entre les p�eriodes de r�e-ordonnancement sont ignor�es, sauf s'il s'agitd'�ev�enements importants n�ecessitant des proc�edures de r�e-ordonnancement d'urgence.En�n, dans [Vieira et al., 2000], les auteurs �etudient le probl�eme �a une machine dans lequelles activit�es arrivent dynamiquement. Leurs proposition consiste �a r�e-ordonnancer d�es que lenombre d'arriv�ees de jobs atteint un seuil donn�e. Ils montrent que r�e-ordonnancer fr�equem-ment permet d'obtenir de meilleurs performances du syst�eme mais entrâ�ne une augmentationdu nombre de r�eglages, tandis que des r�e-ordonnancements moins fr�equents augmentent lestemps de cycles.En g�en�eral, des r�e-ordonnancements fr�equents permettent d'obtenir de meilleures perfor-mances parce que le syst�eme r�eagit rapidement �a des �ev�enements non plani��es. Cependant,ceci peut demander beaucoup d'e�ort de calcul et peut conduire �a de nombreux temps der�eglages des machines.3.2.2.2 Comment r�e-ordonnancer?Deux alternatives sont consid�er�ees : nous nous contentons d'avoir une nouvelle solutionr�ealisable, dans ce cas nous parlons de r�eparation, ou la nouvelle solution doit être optimale,nous parlons alors de post-optimisation (ou r�e-optimisation).� R�eparation : Plutôt que de r�e-optimiser le syst�eme, les d�ecideurs se contentent sou-vent de r�eparer la solution. Dans ce cas, l'optimalit�e n'est pas garantie. Cette technique estsouvent utilis�ee par les personnes en charge de l'ordonnancement qui peuvent ainsi utiliserleur exp�erience et leur connaissance du probl�eme pour d�eplacer des activit�es ou r�e-a�ecterdes activit�es sur d'autres machines en cas de panne. Une m�ethode simple consiste, en cas depanne de machines, �a conserver l'ordre d'ex�ecution des activit�es et �a repousser l'ex�ecution desactivit�es a�ect�ees par la panne. Nous pouvons aussi utiliser d'autres r�egles simples (bas�ees surles dur�ees op�eratoires, les dates �echues, ...) permettant de trier les activit�es selon un crit�eredonn�e et de les a�ecter aux machines dans cet ordre. Ce genre de r�egle simple n'est g�en�era-lement pas tr�es performant. Des techniques plus e�caces (mais demandant plus d'e�ort decalcul) ont �et�e d�evelopp�ees.



30 Chapitre 3. Probl�emes d'ordonnancement dynamiques : �etat de l'artAinsi, dans [Bean et al., 1991], les auteurs proposent une proc�edure r�eparant l'ordonnan-cement pr�edictif quand des �ev�enements inattendus surviennent de telle sorte que le nouvelordonnancement recouvre autant que possible l'ordonnancement initial. Les auteurs montrentque cette technique est plus avantageuse que les r�egles simples vues plus haut. Cette approchea �et�e appliqu�ee ensuite dans [Akturk et Gorgulu, 1999] au probl�eme de Flow-Shop modi��esoumis �a des pannes de machines. Dans cet article, les auteurs montrent que cette techniqueest tr�es e�cace en terme de qualit�e des ordonnancements calcul�es, de temps d'ex�ecution etde stabilit�e des solutions.Dans [Bierwirth et Mattfeld, 1999], les auteurs pr�esentent un algorithme g�en�etique utilis�edans un premier temps pour construire un ordonnancement pr�edictif, puis ensuite pour r�eagiraux arriv�ees al�eatoires d'activit�es. L'id�ee est alors de partir de la population r�esultant de laderni�ere ex�ecution de l'algorithme g�en�etique pour trouver une nouvelle solution incluant cesnouvelles activit�es. Cette technique permet une convergence plus rapide et donc une �economieen temps d'ex�ecution.Dans [Wu et al., 1993], les auteurs proposent une heuristique de r�e-ordonnancement multi-crit�ere pour un probl�eme �a une machine. Ils associent un coût de retard, un coût d'avance etun coût de changement de s�equence aux modi�cations de l'ordonnancement et utilisent commefonction objectif une somme pond�er�ee du makespan et du coût total de r�e-ordonnancement.Les auteurs utilisent �egalement di��erentes recherches locales bas�ees sur des algorithmes g�e-n�etiques.Il existe aussi dans la litt�erature des approches bas�ees sur l'intelligence arti�cielle. isis[Fox, 1987], opis [Smith et al., 1990] et ioss [Park et al., 1996] sont des syst�emes �a base deconnaissance g�en�erant des ordonnancements r�ealisables et proposant des m�ethodes int�erac-tives pour modi�er un ordonnancement existant. Par exemple le syst�eme isis r�epare l'ordon-nancement en donnant la priorit�e �a la solution dans laquelle un maximum de variables gardentleur ancienne valeur. cabins [Miyashita, 1995] est un syst�eme d'ordonnancement intelligentpermettant de r�eutiliser des exp�eriences pass�ees pour r�eparer l'ordonnancement. Un r�esum�ede ces di��erentes approches peut être trouv�e dans [Szelke et Kerr, 1994].� Post-optimisation : La r�e-optimisation est peu appliqu�ee. [Picouleau, 2000] a montr�eque, pour les probl�emes �a 1, 2 ou m machines (qui sont NP-di�ciles) et pour lesquels nousavons introduit une perturbation même minimale (augmentation ou diminution d'une datede disponibilit�e, d'�ech�eance ou d'une dur�ee op�eratoire), le probl�eme de post-optimisation estaussi NP-di�cile.Dans le cas extrême, la r�e-optimisation consiste �a recalculer un ordonnancement �a partirde z�ero quand un al�ea intervient. Ceci risque de g�en�erer des ordonnancements tr�es di��erentsles uns des autres et les temps de calculs risquent d'être prohibitifs.Nous n'avons pas rencontr�e de telles approches dans la litt�erature.3.2.3 Approches proactives-r�eactivesCes techniques sont constitu�ees de deux phases : dans une premi�ere phase un ordonnance-ment pr�edictif robuste tenant compte de l'aspect incertain de certaines donn�ees est construitpar un algorithme dit statique ou hors-ligne; cet ordonnancement est ensuite adapt�e en fonc-tion de l'�etat du syst�eme au moment de son ex�ecution grâce �a un algorithme dit dynamique(on parle d'algorithme en-ligne).La plupart de ces m�ethodes construisent un ensemble d'ordonnancements statiques telsqu'il soit facile de passer de l'un �a l'autre en cas d'al�ea. Elles se basent sur la recherche de



3.2 Approches de r�esolution 31groupes de tâches permutables sur chaque ressource, i.e. toutes les tâches d'un même groupesont totalement permutables sans diminuer la performance souhait�ee. Le r�esultat est donc unensemble d'ordonnancements obtenus en �enum�erant toutes les permutations possibles au seinde chaque groupe, parmi lesquels le d�ecideur peut choisir en temps r�eel celui qu'il souhaitemettre en place en fonction de ses pr�ef�erences, des contraintes non mod�elis�ees, ou des al�eas.La m�ethode orabaid (ORdonnacement d'Atelier Bas�e sur l'AIde �a la D�ecision), con�cuepar une �equipe de laas (Laboratoire d'Analyse et d'Architecture des Syst�emes) de Toulouse,utilise une telle approche [Demmou, 1977].Nous retrouvons aussi ce type d'approche dans [Wu et al., 1999]. Les auteurs cherchent�a minimiser la somme pond�er�ee des retards dans un probl�eme de Job-Shop. Ils pr�esententune m�ethode par s�eparation et �evaluation (Branch-and-Bound) permettant de calculer unesorte de squelette de l'ordonnancement donnant une vue globale du syst�eme. Ce squeletteest ensuite compl�et�e au moment de son ex�ecution par des d�ecisions prises dynamiquementsuivant les perturbations qui peuvent se produire.Dans [Esswein et al., 2002] et [Esswein et al., 2003], les auteurs proposent une telle ap-proche en utilisant une m�ethode de programmation dynamique permettant d'obtenir un en-semble d'ordonnancements dont la date de �n est inf�erieure ou �egale �a une borne sup�erieuredonn�ee.Aloulou et Portmann [2002] consid�erent un probl�eme �a une machine avec comme fonc-tions objectifs la somme pond�er�ee des retards ou la date de �n de l'ordonnancement. Ilsproposent un algorithme g�en�etique construisant plusieurs ordonnancements �equivalents (i.e.respectant un ordre partiel des activit�es) et garantissant un bon compromis entre 
exibilit�eet performance. Ensuite, �a chaque fois qu'une d�ecision doit être prise suite �a un al�ea (retardsde livraison de mati�eres premi�eres, retards d'ex�ecution des activit�es et pannes de machines),plusieurs alternatives sont propos�ees au d�ecideur.Moukrim et al. [2003] ont consid�er�e le probl�eme d'ordonnacement sur m processeurs iden-tiques avec temps de communication. Le temps de communication entre deux activit�es n'estpris en compte que lorsque ces deux activit�es sont li�ees par une relation de pr�ec�edence etqu'elles doivent être ex�ecut�ees sur deux processeurs di��erents. L'objectif est de minimiser ladur�ee totale de l'application. Les auteurs ont propos�e une approche compos�ee de trois �etapes :la premi�ere calcule un ordonnancement pr�edictif en utilisant une heuristique de priorit�e. Laseconde consiste �a ajouter des pr�ec�edences entre les activit�es a�ect�ees �a un même processeur.Ensuite, dans une troisi�eme �etape, l'heuristique de la premi�ere phase est utilis�ee pendant led�eroulement de l'ordonnancement pour compl�eter les d�ecisions non encore prises. Les auteursont montr�e d'une part que leur approche est optimale pour deux types de graphes et d'autrepart qu'elle est meilleure par rapport �a une approche compl�etement r�eactive pour des graphesquelconques.Artigues et al. [2002] ont propos�e un algorithme polynomial permettant d'ins�erer une ac-tivit�e impr�evue dans un rcpsp. Le principe est que les ressources sont consid�er�ees comme des
ots et que toute unit�e de ressource utilis�ee pendant la r�ealisation d'une activit�e est transf�er�eevers une unique autre activit�e. �Etant donn�e un graphe repr�esentant un ensemble d'ordonnan-cements et une activit�e �a inclure dans ce graphe selon des contraintes de succession dans leprojet et d'utilisation des ressources d�etermin�ees, l'algorithme polynomial pr�esent�e cherche �atrouver une position d'insertion de cette activit�e dans le graphe en minimisant la dur�ee totaledu projet sans modi�er les 
ots existants. Dans le but de ne pas trop perturber la solutionpr�ecalcul�ee, les auteurs imposent �a leur algorithme de conserver le s�equencement des activit�esd�ej�a pr�esentes et essaient d'ins�erer l'activit�e tout en minimisant la dur�ee totale du projet.



32 Chapitre 3. Probl�emes d'ordonnancement dynamiques : �etat de l'artLeur algorithme applique ensuite une m�ethode s�erielle pour rendre actif l'ordonnancementainsi obtenu. D'apr�es leur exp�erimentations, les auteurs ont montr�e que leur m�ethode est, eng�en�eral, plus robuste que le r�eordonnancement.Dans [Artigues, 2003], l'auteur s'est inter�ess�e aux deux probl�emes d'ordonnancement : leprobl�eme �a une machine et le Job-Shop. Pour chacun de ces probl�emes, un algorithme poly-nomial permettant de maximiser la 
exibili�e dans un ordonnancement robuste a �et�e pr�esent�e.L'approche consid�er�ee pour d�eterminer un ordonnancement robuste consiste �a calculer plu-sieurs ordonnancements r�ealisables ou optimaux. Ainsi, pour le probl�eme de Job-Shop, l'au-teur utilise l'approche propos�ee par Erschler et Roubellat [1989] qui consiste �a produire unensemble de groupes d'activit�es li�ees par des relations de pr�ec�edence dans le but de d�eterminerun ordonnancement robuste. En �etendant un r�esultat obtenu dans [Maugui�ere et al., 2002],l'auteur a d�evelopp�e un algorithme polynomial pour r�eduire le nombre de groupes en ne gar-dant que ceux qui conduisent �a au moins un ordonnancement r�ealisable. Cette 
exibilit�e estalors exploit�ee pour r�eagir aux perturbations en temps r�eel. Concernant les probl�emes �a unemachine, l'auteur a introduit deux objectifs repr�esentant la 
exibilit�e d'un groupe d'activit�es.Le premier est de maximiser le nombre d'orientations des disjonctions associ�ees �a un groupeet qui sont r�ealisables et le second est de minimiser le nombre de groupes. Pour le secondcrit�ere, il a propos�e un algorithme polynomial permettant de construire un groupe optimalrepr�esentant une s�equence d'activit�es donn�ee. Par contre pour le premier crit�ere, l'auteura introduit un algorithme polynomial lorsqu'une s�equence d'activtit�es donn�ee est represen-t�ee. Un contre-exemple a �et�e fourni pour montrer que ce dernier algorithme ne donne pasn�ecessairement une solution optimale.Le principal inconv�enient de ces m�ethodes est que nous ne sommes pas sûrs de trouverparmi les ordonnancements g�en�er�es dans la premi�ere phase une solution coh�erente avec lesal�eas qui se pr�esenteront.3.3 Mesures de performanceDans les sections pr�ec�edentes nous avons pr�esent�e les principles approches qui ont �et�e d�e-velop�ees pour r�esoudre les probl�emes d'ordonnancement en pr�esence de perturbations. N�ean-moins, ces approches ont le même but : celui de produire des ordonnancements en un tempsraisonnable et avec un certain degr�e de performance.Dans la litt�erature, nous distinguons deux crit�eres permettant de mesurer la performancede ces approches : la robustesse et la stabilit�e.3.3.1 RobustesseCes mesures sont utilis�ees dans le but de produire un ordonnancement pr�edictif initial quitient compte des perturbations que peut subir le syst�eme. Le but est de minimiser une mesurede d�eviation entre les performances envisag�ees et les performances r�ealis�ees.Ainsi, Leon et al. [1994] ont �etudi�e le probl�eme de Job-Shop en pr�esence d'al�eas li�es �a despannes de machines. Leur but est de construire un ordonnancement initial robuste. Un algo-rithme g�en�etique est utilis�e pour trouver une meilleure solution minimisant la dur�ee totale del'ordonnancement et la d�eviation par rapport �a la dur�ee totale de l'ordonnancement initial.Les auteurs ont d�e�ni une mesure de robustesse comme �etant la combinaison lin�eaire de l'es-p�erance math�ematique de la dur�ee totale et de l'esp�erance math�ematique de l'augmentationalg�ebrique de la dur�ee totale (d�eclar�ee comme une variable al�eatoire). Pour calculer cette



3.4 Conclusion 33mesure, qui est tr�es di�cile lorsque plusieurs pannes se pr�esentent, les auteurs ont propos�eplusieurs expressions rapprochant la valeur de l'esp�erance math�ematique de l'augmentationde la dur�ee totale. Ils ont montr�e exp�erimentalement que l'expression rapprochant le mieuxcette esp�erance est celle bas�ee sur les marges (la dur�ee pour laquelle l'activit�e peut être retar-d�ee sans augmenter la dur�ee totale de l'ordonnancement et sans changer l'ordre d'ex�ecutiondes activit�es sur les machines).Mehta et Uzsoy [1999] consid�erent le probl�eme sur une machine avec arriv�ee dynamiquedes activit�es et panne de machines et comme objectif la minimisation du plus grand retardalg�ebrique. Pour cela, ils calculent une s�equence d'activit�es initiale en utilisant l'heuristiqueATC (Apparent Tardiness Cost) [Rachamadugu et Morton, 1982] et ins�erent des temps mortsentre les activit�es de fa�con �a absorber les pannes sans a�ecter les activit�es plani��ees tout enpr�eservant de bonnes performances.Plusieurs autres travaux sur les approches proactives ont permis de fournir des mesuresde robustesse [Kouvelis et Yu, 1997, Sevaux et S�orensen, 2002]. Ces mesures sont sp�eci�quesau probl�eme trait�e et aux al�eas �etudi�es. Certaines de ces mesures peuvent être �etendues pourd'autres probl�emes (cf. [
exibilit�e du Gotha, 2002]).3.3.2 Stabilit�eLa stabilit�e est une propri�et�e qui lie les solutions successives produites par un syst�emed'ordonnancement dynamique. Une solution est stable, par rapport �a la solution pr�ec�edente,si le passage d'une solution �a l'autre se fait par de petits changements.Ainsi, Wu et al. [1993] ont �etudi�e le probl�eme de r�eordonnancement sur une machine.Leur objectif est de trouver une nouvelle solution qui optimise la dur�ee totale et la stabilit�ede l'ordonnancement. Ils ont consid�er�e deux crit�eres de stabilit�e : le premier est la d�eviationde l'ordonnancement modi��e en terme de dates de d�ebut des activit�es, et le second est lad�eviation de l'ordonnancement modi��e par rapport �a l'ordonnancement original en terme des�equence des activit�es. La mesure associ�ee au premier crit�ere est facile �a calculer, elle est �egale�a la moyenne de l'�ecart entre les dates de d�ebut des activit�es de l'ordonnancement modi��eet celles de l'ordonnancement original. Par contre, le second crit�ere est di�cile �a mesurer.Une des mesures possibles est de calculer la somme des d�eviations des dates de d�ebuts desactivit�es des deux ordonnancements une fois les activit�es cal�ees �a droite.Cowling et Johansson [2002] ont d�ecrit une approche g�en�erale pour mesurer la stabilit�ed'un syst�eme d'ordonnancement et pr�esentent une mesure de stabilit�e sp�eci�que qui calculele changement moyen des dates de d�ebut et de �n de deux ordonnancements.3.4 ConclusionDans ce chapitre, nous avons pr�esent�e di��erentes approches permettant de tenir comptedes al�eas dans des syst�emes d'ordonnancement dynamiques. Toutes ces approches concernentdes probl�emes simples (�a une machine pour la plupart) et sont adapt�ees �a des perturbationsbien particuli�eres (par exemple arriv�ees de nouvelles activit�es, ou bien pannes de machines)mais rarement �a des al�eas quelconques. De plus, l'e�cacit�e de ces approches d�epend du niveaude connaissance de l'incertitude et des types d'al�eas trait�es.Les approches proactives sont envisageables lorsque nous sommes en pr�esence d'al�easconnus �a l'avance. Ces approches garantissent un certain niveau de performance. Tandis queles approches r�eactives sont envisag�ees lorsque les perturbations sont compl�etement inconnues.



34 Chapitre 3. Probl�emes d'ordonnancement dynamiques : �etat de l'artLe d�efaut de ces approches est que leur utilisation ne garantie aucun niveau de performance.Signalons que nous n'avons pas rencontr�e dans la litt�erature d'approche r�eactive permettantde produire, �a chaque perturbation, une nouvelle solution optimale.L'approche que nous pr�esentons dans cette th�ese est une approche r�eactive dans laquellela solution est r�e-optimis�ee �a chaque fois qu'un al�ea se pr�esente. Elle n�ecessite dans un pre-mier temps de construire un ordonnancement pr�edictif optimal. Elle est capable de r�eagir�a n'importe lequel des al�eas pr�esent�es dans le tableau 3.1 (cf. section 3.1 page 26) pour lercpsp.Nous nous sommes bas�es principalement sur les techniques existantes pour la r�esolutiondes probl�emes de satisfaction de contraintes dans le cadre dynamique. Ces techniques sontpr�esent�ees dans les chapitres 4 et 5.
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36 Chapitre 4. Probl�emes de Satisfaction de Contraintes (csp)IntroductionLe formalisme des probl�emes de satisfaction de contraintes (Constraint Satisfaction Pro-blems ou csp) o�re un cadre uni��e pour mod�eliser, �etudier et r�esoudre de nombreux probl�emescombinatoires. En e�et, la notion de contraintes est un concept tr�es g�en�erique qui permet d'of-frir une grande expressivit�e. Une contrainte est une relation a priori quelconque, d�e�nie parun sous-ensemble de variables du probl�emes et un sous-ensemble du produit cart�esien desdomaines de valeurs autoris�ees pour ces variables. L'int�erêt d'une telle repr�esentation est depermettre le d�eveloppement de m�ethodes g�en�eriques de r�esolution, et ce, ind�ependammentdu probl�eme trait�e.Le mod�ele csp est intrins�equement statique : le probl�eme est d�e�ni une fois pour toutes,l'ensemble des variables, leurs domaines, les contraintes les liant sont connus �a l'avance et nepeuvent être modi��es pendant la r�esolution. Ainsi, rapidement le mod�ele montre ses limites,en particulier lorsque les probl�emes �a r�esoudre sont dynamiques (i.e. des al�eas devant êtreimp�erativement pris en compte interviennent pendant la r�esolution) ou encore sur-contraints(i.e. ne poss�edant pas de solution).Dans ce chapitre, nous introduisons le formalisme des csp et traitons de leur r�esolution.Nous pr�esentons ensuite les probl�ematiques particuli�eres li�ees �a l'optimisation, la r�esolutionde probl�emes dynamiques et la r�esolution de probl�emes sur-contraints.4.1 D�e�nitionsOn se donne un domaine de calcul D. Il s'agit d'un ensemble quelconque (�ni ou in�ni,d�enombrable ou ind�enombrable) de valeurs.Exemple 2 (Domaine de calcul) :Si les valeurs que l'on consid�ere sont discr�etes, on peut alors prendreD = N. Si les valeurs consid�er�ees sont continues, on peut prendre D =R ou encore D = Q. Les valeurs peuvent tr�es bien être symboliques.Ainsi on peut avoir D = fpassable; assez bien; bien; tr�es bieng.On se donne un ensemble V = fv1; : : : ; vng de n variables prenant chacune leurs valeursdans l'ensemble D. �A chaque variable v de V est associ�e un ensemble Dv appel�e domainede v qui contient l'ensemble �ni ou in�ni des valeurs possibles pour la variable, i.e. Dv � D.On appelle instanciation d'une variable l'a�ectation �a cette variable d'une des valeursde son domaine.On se donne un ensemble C de e contraintes portant sur des �el�ements de V . Unecontrainte est une relation devant être v�eri��ee par l'instanciation des variables concern�ees.Exemple 3 (Contrainte) :Soient deux variables x et y. x2 = y + 1 est alors une contrainte. Six vaut 2 et y vaut 3, la contrainte est v�eri��ee.Soient deux variables x et y. Alors c : f(1; 2); (2; 4); (4; 8)g estaussi une contrainte. On dit qu'elle est exprim�ee en extension. Soit(a; b) 2 c (dans le cas d'une contrainte exprim�ee en extension, onidenti�e la v�eri�cation d'une contrainte et l'appartenance �a la rela-tion { l'ensemble { la d�e�nissant). Si x vaut a et y vaut b alors lacontrainte est v�eri��ee.



4.2 Recherche de solution pour un csp 37On note var(c) l'ensemble ordonn�e des variables concern�ees par la contrainte c. Le cardinalde var(c) est appel�e l'arit�e de la contrainte c.D�e�nition 3 (Probl�eme de satisfaction de contraintes)Un probl�eme de satisfaction de contraintes est d�e�ni par un triplet (V , D, C), o�u V estun ensemble �ni de variables, D est l'ensemble des domaines associ�es �a ces variables (dans ledomaine de calcul D) et C est l'ensemble des contraintes qui portent sur ces variables.Exemple 4 (Probl�eme de satisfaction de contraintes) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant quatre ac-tivit�es ayant chacune une date de d�emarrage au plus tôt et au plustard (cf. Tableau 4.1). Ces activit�es sont li�ees par les contraintes depr�ec�edence : 1! 2, 1! 3, 2! 4 et 3! 4.Notons que la contrainte de pr�ec�edence i ! j est �equivalente �a lacontrainte ti + pi � tj .Ce probl�eme peut être mod�elis�e comme un csp (V , D, C) avec :V = ft1; t2; t3; t4gD = fD1 = [0; 7]; D2 = [2; 6]; D3 = [1; 10]; D4 = [4; 13]gC = fc1 : t1 + 3 � t2; c2 : t1 + 3 � t3; c3 : t2 + 2 � t4,c4 : t3 + 4 � t4g. Activit�e ri fi pi1 0 7 32 2 6 23 1 10 44 4 13 1Tab. 4.1 { Donn�ees de l'exemple 4Une instanciation a = (a1; a2; :::; al) satisfait une contrainte c, portant sur le sous-ensemblede variables var(c) = fvc1 ; vc2 ; :::; vckg, si et seulement si a0 = (ac1 ; ac2 ; :::; ack) la restrictionde a �a var(c) v�eri�e la contrainte c.Une instanciation a = (a1; a2; :::; al) est dite coh�rente si et seulement si elle satisfait toutesles contraintes de C.Une solution d'un csp est une instanciation coh�erente de l'ensemble des variables duprobl�eme satisfaisant toutes les contraintes du probl�eme.4.2 Recherche de solution pour un cspR�esoudre un csp est un probl�eme NP-di�cile. La m�ethode classiquement adopt�ee pourr�esoudre un tel probl�eme utilise un algorithme �enum�eratif bas�e sur le retour arri�ere. Bien sûr,pour am�eliorer la r�esolution, des techniques de r�eduction de l'espace de recherche sont utilis�ees.G�en�eralement, ces techniques ont pour but de r�eduire l'espace de recherche en �eliminant dechaque domaine des variables des valeurs que l'on peut prouver comme n'appartenant �a aucunedes solutions r�ealisables du csp. Les techniques principalement utilis�ees sont des algorithmesdits de coh�erence locale qui permettent d'utiliser des conditions n�ecessaires d'existence de



38 Chapitre 4. Probl�emes de Satisfaction de Contraintes (csp)solution pour �eliminer a priori des portions cons�equentes de l'espace de recherche. On peutappliquer ces techniques aussi bien avant que pendant la phase de recherche de solution.4.2.1 Coh�erences localesOn peut rappeler quelques coh�erences locales parmi les plus connues et les plus utilis�ees.4.2.1.1 Arc coh�erenceL'arc coh�erence (Arc Consistency ou ac) [Waltz, 1975] est la plus r�epandue des coh�erenceslocales. Elle est d�e�nie pour les csp binaires (chaque contrainte portent sur deux variables).D�e�nition 4 (Arc coh�erence)Soit vi une variable et ai une valeur de son domaine Dvi .On dit que le couple (vi; ai) v�eri�e l'arc coh�erence si et seulement si pour chaque contraintec telle que vi 2 var(c) il est possible de trouver une instanciation r�ealisable des variables dela contrainte c pour laquelle la valeur ai est a�ect�ee �a la variable vi. La valeur de l'autrevariable (nous sommes dans un csp binaire) dans cette instanciation est appel�ee un supportde ai pour c.Un domaine Dvi v�eri�e l'arc coh�erence si et seulement si il est non vide et toutes sesvaleurs v�eri�ent l'arc coh�erence.Un csp v�eri�e l'arc coh�erence si et seulement si tous ses domaines v�eri�ent l'arc coh�erence.En d'autres termes, le �ltrage par arc coh�erence consiste �a �eliminer les �el�ements qui nepeuvent pas localement (en se contentant d'observer la situation uniquement du point de vuede la contrainte trait�ee) �gurer dans une solution. Notons qu'un csp qui v�eri�e l'arc coh�erencen'admet pas forc�ement une solution.4.2.1.2 Une g�en�eralisation : la k-arc coh�erenceLa notion d'arc coh�erence peut être �etendue �a k variables. On obtient alors la k-arccoh�erence.Soit S = fvi1 ; vi2 ; :::; vik�1g un ensemble de k � 1 variables. Une instanciation IS de Sconsiste �a a�ecter �a chaque variable vij de S une valeur aij de son domaine. IS sera not�eef(vi1 ; ai1); (vi2; ai2):::; (vik�1; ai�k�1)g.D�e�nition 5 (k-coh�erence)On dit que IS = f(vi1; ai1); (vi2; ai2):::; (vik�1; aik�1)g v�eri�e la k-coh�erence si et seulementsi pour toute variable suppl�ementaire vik =2 S, il existe une valeur aik 2 Dvik telle quel'instanciation f(vi1 ; ai1); (vi2; ai2):::; (vik�1; aik�1); (vik; aik)g soit coh�erente.Un sous-ensemble S = fvi1 ; vi2; :::; vik�1g v�eri�e la k-coh�erence si et seulement si touteinstanciation de ses k � 1 variables v�eri�ent la k-coh�erence.Un csp est k-coh�erent si et seulement si tout sous-ensemble de V de cardinal k � 1 estk-coh�erent.En d'autres termes, un csp est k-coh�erent si et seulement si pour toute instanciation coh�e-rente de k� 1 variables, il existe dans le domaine de toute variable non instanci�ee une valeurprolongeant cette instanciation en une instanciation coh�erente de k variables [Freuder, 1978].



4.2 Recherche de solution pour un csp 394.2.1.3 Un autre point de vue : la B-arc coh�erenceLes domaines des variables peuvent être parfois repr�esent�es par uniquement leur borneinf�erieure et sup�erieure (soit un intervalle plutôt que par l'�enum�eration des valeurs contenuesdans le domaine). C'est le cas par exemple des dates de d�ebut des activit�es dans un probl�emed'ordonnancement. La propagation de contraintes sur de telles variables est souvent r�ealis�eepar B-arc coh�erence (Arc-B-Consistency) [Lhomme, 1993] qui n'est autre que l'arc coh�erencerestreinte aux bornes des domaines.D�e�nition 6 (B-arc coh�erence)Une contrainte c v�eri�e la B-arc coh�erence si et seulement si pour chaque variable vi 2 var(c)de domaine Dvi = [ai; bi], il existe au moins une valeur dans le domaine des autres variablesde var(c) qui satisfait c lorsque vi est instanci�ee �a ai et lorsque vi est instanci�ee �a bi.Un csp v�eri�e la B-arc coh�erence si et seulement si toutes ses contraintes v�eri�ent la B-arccoh�erence.Exemple 5 (B-arc coh�erence) :Reprenons l'exemple 4. La contrainte c1 : t1 + 3 � t2 n'est pas B-coh�erente car si nous a�ectons �a la variable t1 de domaine D1 = [0; 7]la valeur b1 = 7, il n'existe pas dans le domaine de la variable t2 dedomaineD2 = [2; 6] une valeur qui satisfait la contrainte c1. La valeura1 = 7 sera donc �elimin�ee du domaine D1.De même, la contrainte c2 : t1 + 3 � t3 n'est pas B-coh�erente car ena�ectant �a la variable t3 de domaine D3 = [1; 10] la valeur a3 = 1 , iln'existe pas dans le domaine de la variable t1 une valeur qui satisfaitla contrainte c2. La valeur a3 = 1 sera �elimin�ee du domaine D3.4.2.1.4 Une g�en�eralisation : la k-B-coh�erenceLa k-B-coh�erence est une extension de la B-coh�erence �a k variables.D�e�nition 7 (k-B-coh�erence)Une contrainte c v�eri�e la k-B-coh�erence si et seulement si pour chaque variable vi 2 var(c) =fvi1 ; vi2; :::; vikg de domaine Dvi = [ai; bi], il existe des valeurs dans les domaines des autresvariables de var(c) qui satisfont c lorsque vi est instanci�ee �a la valeur ai et lorsque vi estinstanci�ee �a la valeur bi.Un csp v�eri�e la k-B-coh�erence si et seulement si toutes ses contraintes v�eri�ent la k-B-coh�erence.4.2.2 Application r�ecursive d'une coh�erence locale : propagationLa suppression d'une valeur dans un domaine (en utilisant par exemple une des techniquesde coh�erence pr�esent�ees ci-dessus), peut entrâ�ner que des valeurs des domaines d'autresvariables deviennent alors incoh�erentes. Il est alors n�ecessaire de r�eit�erer l'analyse du probl�emeet de continuer jusqu'�a ce qu'aucune nouvelle information puisse être d�eduite. On appelle cecalcul de point �xe la propagation de contraintes.



40 Chapitre 4. Probl�emes de Satisfaction de Contraintes (csp)Exemple 6 (Propagation de contraintes) :Le tableau 4.2 repr�esente les di��erentes �etapes de la propagation descontraintes du csp d�e�ni pr�ec�edement en utilisant la B-arc coh�erence.Contrainte Domainesc1 : t1 + 3 � t2 D1 = [0; 3] D2 = [3; 6]c2 : t1 + 3 � t3 D1 = [0; 3] D3 = [3; 10]c3 : t2 + 2 � t4 D2 = [3; 6] D4 = [5; 13]c4 : t3 + 4 � t4 D3 = [3; 9] D4 = [7; 13]Tab. 4.2 { Propagation de contraintes dans l'exemple 4Lorsque la propagation s'ach�eve, nous obtenons un csp (V , D0, C). Ce csp est �equivalentau csp initial (V , D, C) (c'est �a dire qu'il poss�ede le même ensemble de solutions) et s'appellela fermeture par P-coh�erence o�u P est la propri�et�e (la coh�erence locale) consid�er�ee. Si un desdomaines de D0 est vide alors le csp original n'a lui-même pas de solution et nous dirons qu'ilest sur-contraint.Exemple 7 (Fermeture par B-arc coh�erence) :La fermeture par B-arc coh�erence du csp de l'exemple 4 est le cspd�e�ni par :Les variables : V = ft1, t2, t3, t4gLes domaines : D0 = fD01 = [0, 3], D02 = [3, 6], D03 = [3, 9], D04 =[7, 13]gLes contraintes : C = fc1 : t1+3 � t2, c2 : t1+3 � t3, c3 : t2+2 � t4,c4 : t3 + 4 � t4g.Dans le cas des csp binaires, Mohr et Henderson [1986] sont les premiers �a proposerun algorithme, nomm�e AC-4, r�ealisant la fermeture par arc coh�erence avec une complexit�etemporelle optimale en O(md2), o�u m est le nombre de contraintes et d la taille maximale desdomaines, et une complexit�e spatiale de l'ordre de O(md2). Cet algorithme a �et�e am�elior�e parBessi�ere et Cordier [1993] qui ont propos�e un algorithme AC-6 ayant la même complexit�etemporelle que AC-4, un meilleur comportement moyen et une complexit�e spatiale de l'ordrede O(md).Cooper [1989] a propos�e un algorithme optimal pour calculer la fermeture k-coh�erente.Sa complexit�e est de O(nkdk), o�u n est le nombre de variables et d la taille maximale desdomaines. Vu le coût �elev�e du calcul pour de grandes valeurs de k, seules sont consid�er�eesg�en�eralement de faibles valeurs de k : k = 2 (l'arc coh�erence) et k = 3 (la coh�erence dechemin).4.3 csp et optimisationLes csp classiques visent principalement �a r�esoudre un probl�eme d'existence. Dans un en-vironnement d'aide �a la d�ecision, il est parfois n�ecessaire de chercher une solution qui optimiseun crit�ere donn�e. C'est le cas par exemple pour les probl�emes d'ordonnancement, d'alloca-tion de ressources, de plani�cation. On peut alors introduire le formalisme cop (Constraint



4.3 csp et optimisation 41optimisation problem : probl�eme d'optimisation de contraintes).4.3.1 Notion de probl�eme d'optimisation de contraintesEn reprenant les d�e�nitions du paragraphe 4.1, notons S l'ensemble des solutions d'uncsp et consid�erons le cas o�u la fonction objectif consiste �a minimiser un crit�ere donn�e alors :D�e�nition 8 (Probl�eme d'optimisation de contraintes)Un probl�eme d'optimisation de contraintes est d�e�ni par un quadruplet (V , D, C, Z), o�u Vest un ensemble �ni de variables, D est l'ensemble des domaines associ�es �a ces variables, Cest l'ensemble des contraintes qui portent sur ces variables et Z est une fonction de Dv1 �Dv2 � :::�Dvn vers R (le crit�ere �a optimiser).Si nous posons Zmin = mina2S Z(a), alors une solution du cop est une a�ectation r�eali-sable a tel que Z(a) = Zmin.Exemple 8 (Probl�eme d'optimisation de contraintes) :Reprenons l'exemple 4. Chercher une solution qui minimise la datede �n de l'ordonnancement (Cmax) est �equivalent �a chercher unesolution du cop (V , D, C, Z) qui minimise la fonction Z d�e�niede Dt1 �Dt2 �Dt3 �Dt4 vers R et qui associe �a chaque quadrupleta = (a1; a2; a3; a4) la valeur maxi2f1;::;4gfai + pig.Nous avons : Cmax = mina2P fmaxi2f1;::;4gfai + pigg.4.3.2 R�esolution d'un probl�eme d'optimisation de contraintesLa r�esolution d'un cop peut être abord�ee de di��erentes mani�eres :{ Toute solution d'un probl�eme d'optimisation de contraintes (V , D, C, Z) satisfaitZ(s) � ub, o�u ub est une borne sup�erieure du crit�ere �a minimiser. Ainsi, une solutiond'un cop est aussi une solution du probl�eme de satisfaction de contraintes (V , D, C 0),o�u C 0 contient toutes les contraintes de C auxquelles on ajoute la contrainte Z(x) � ub.Une premi�ere approche consiste donc �a r�esoudre successivement le csp (V , D, C 0) enr�eduisant �a chaque it�eration la valeur de ub (cf. Algorithme 1).{ Une deuxi�eme approche consiste �a proc�eder par dichotomie. On s�electionne une valeure de l'intervalle [lb, ub], o�u lb est une borne inf�erieure et ub une borne sup�erieure ducrit�ere �a minimiser. Si le csp (V , D, C 0), o�u C 0 contient toutes les contraintes de C etla contrainte Z(x) � e admet une solution alors la borne sup�erieure ub devient e. Sinonla borne inf�erieure lb devient (e + 1). Ce processus est r�ep�et�e jusqu'�a obtenir lb = ub(cf. Algorithme 2).Pour les deux approches pr�ec�edentes, on peut varier la m�ethode de prise en compte dela contrainte sur la valeur recherch�ee de l'optimum. En e�et, on peut, soit (tel que pr�esent�e)r�esoudre �a chaque nouvelle �etape le nouveau csp; soit int�egrer la nouvelle contrainte ausyst�eme courant et partir de l'exploration courante pour rechercher une nouvelle solution. Ilsemble qu'aucune des deux approches ne soit signi�cativement plus e�cace que l'autre.En tout cas, cette fa�con de proc�eder permet d'utiliser les algorithmes de r�esolution de csp(algorithmes tr�es souvent particuli�erement travaill�es) pour r�esoudre un cop.



42 Chapitre 4. Probl�emes de Satisfaction de Contraintes (csp)Algorithme 1: Premi�ere m�ethode de r�esolution d'un cop.Donn�ees : une borne sup�erieure ub.Optimise(csp : (V , D, C), Z: crit�ere, ub:entier)d�ebuttant que il existe une solution fairec : = (Z(x) � ub)R�esoudre le csp (V;D;C [ fcg)ub : = ub� 1�nAlgorithme 2: Deuxi�eme m�ethode de r�esolution d'un cop.Donn�ees : une borne inf�erieure lb.une borne sup�erieure ub.Optimise(csp : (V , D, C), Z: crit�ere, lb:entier, ub:entier)d�ebuttant que lb 6= ub fairechoisir e 2 [lb; ub]c : = (Z(x) � e)si le csp (V;D;C [ fcg) admet une solution alorsub := esinonlb := e + 1�n4.4 csp dynamiquesLe mod�ele csp que nous avons pr�esent�e pr�ec�edemment est un mod�ele statique : le probl�emeest d�e�ni d�es le d�ebut du processus de la r�esolution et reste invariant tout au long de sond�eroulement. Ce mod�ele ne permet pas de traiter les probl�emes dynamiques o�u des �ev�enementsimpr�evus peuvent intervenir �a tout moment et modi�er les donn�ees du probl�eme. D'o�u lan�ecessit�e d'introduire la dynamicit�e dans le mod�ele csp.4.4.1 D�e�nitionD�e�nition 9 (csp dynamiques [Dechter et Dechter, 1988])Un probl�eme de satisfaction de contraintes dynamique (Dynamic Constraint Satisfaction Pro-blem ou dcsp) est une suite P0; P1; ::: de csp classiques, tels que deux probl�emes successifsPi et Pi+1 ne di��erent que par l'ajout ou le retrait de contraintes.Si le csp Pi+1 est obtenu �a partir du csp Pi apr�es le retrait d'une ou plusieurs contraintes,alors nous dirons que Pi+1 est une relaxation de Pi. De même, si nous passons du csp Piau csp Pi+1 en ajoutant une ou plusieurs contraintes, alors nous dirons que Pi+1 est unerestriction de Pi.Notons que la r�esolution d'un csp statique peut être vue comme la r�esolution d'une s�eriede probl�emes. En e�et, une instanciation de valeurs ou une extension d'une instanciation



4.4 csp dynamiques 43peut être interpr�et�ee comme un ajout de contraintes et un retour arri�ere comme un retraitde contraintes.Exemple 9 (Extension et restriction d'un CSP) :Reprenons l'exemple 4 et notons par P0 le csp initial (V , D, C).Supposons que nous avons un �ev�enement qui nous oblige �a r�ealiserles activit�es sur une ressource de capacit�e R1 = 1 sur un horizonde temps H = 17. Le csp P0 deviendra le csp P1 (V , D, C1 = C [fc5g), o�u c5 est la contrainte de ressource : 8t 2 [0; 17] Pi2V w(i; t) �1 avec w(i; t) = 1 si ri � t < (fi + pi) et 0 sinon. P1 sera doncune extension de P0.Supposons, maintenant que suite �a un �ev�enement, la contrainte depr�ec�edence 2! 4 n'est plus prise en compte. Le csp P1 deviendra lecsp P2 (V , D, C2 = C1 n fc3g). P2 sera donc une restriction de P1.4.4.2 R�esolutionComme un dcsp est d�e�ni de fa�con incr�ementale, une approche souhaitable pour sa r�e-solution sera d'�eviter, �a chaque relaxation ou restriction du probl�eme, de recommencer larecherche �a z�ero. Pour cela, il parâ�t judicieux de m�emoriser et r�eutiliser des r�esultats obtenuslors des recherches pr�ec�edentes.Dans la litt�erature, il existe trois types d'approches pour r�esoudre un dcsp : une approchequi consiste �a m�emoriser et r�eutiliser des solutions, une autre qui m�emorise et r�eutilise descontraintes, et une derni�ere qui combine les deux premi�eres et utilise la notion d'explication[Jussien, 2001]. Une �etude exhaustive sur les deux premi�eres approches a �et�e pr�esent�ee parVerfaillie et Schiex [1995].4.4.2.1 M�emorisation et r�eutilisation de solutionsCette approche repose sur l'id�ee suivante : si si est une solution du probl�eme Pi, alorsune solution du probl�eme Pi+1 (qui est proche du probl�eme Pi) serait proche de si. Plusieursm�ethodes bas�ees sur cette id�ee ont �et�e propos�ees. On peut citer par exemple :{ La m�ethode heuristique de choix de valeur [Van Hentenryck et Provost, 1991] qui consiste�a a�ecter en priorit�e aux variables leurs valeurs dans la solution pr�ec�edente;{ La m�ethode r�eparation heuristique [Minton et al., 1992] qui consiste �a choisir une va-riable d'une contrainte viol�ee et �a lui a�ecter une autre valeur de fa�con �a minimiser lenombre de contraintes viol�ees;{ La m�ethode local changes [Verfaillie et Schiex, 1994] qui s'appuie sur un m�ecanisme deretour arri�ere tr�es particulier. Au cours de la recherche et lorsqu'une valeur est a�ect�ee�a une variable vi, le m�ecanisme ne d�esa�ecte que les variables dont l'a�ectation estincompatible avec celle de vi.4.4.2.2 M�emorisation et r�eutilisation de contraintesCette seconde approche consiste �a m�emoriser des contraintes qui sont produites au coursdes recherches pr�ec�edentes et �a les r�eutiliser dans la recherche courante. Ces contraintes



44 Chapitre 4. Probl�emes de Satisfaction de Contraintes (csp)peuvent être produites soit par les m�ecanismes de �ltrage par coh�erence locale, soit par lem�ecanisme de recherche lui-même.� Maintien de l'arc coh�erence: Les algorithmes de �ltrage par arc coh�erence se com-portent bien quand il s'agit de prendre en compte une restriction. En e�et, si nous partons desdomaines �ltr�es du probl�eme Pi, les propagations que nous avons �a r�ealiser sont uniquementdues �a la contrainte ajout�ee. Par contre, lorsqu'il s'agit de prendre en compte une relaxation,ces algorithmes ne peuvent pas d�eterminer directement lesquelles des valeurs des domaines�elimin�ees pr�ec�edemment doivent être rajout�ees du fait de la relaxation. En e�et, nous n'avonsaucune information sur les raisons des retraits de ces valeurs.DnAC-4 est le premier algorithme d�ecr�emental qui permet de calculer la fermeture arc-coh�erence. Propos�e par Bessi�ere [1991a], cet algorithme n'est autre qu'une version dynamiquede l'algorithme AC-4. Son principe est le suivant :{ Lors d'une restriction, �a chaque valeur retir�ee d'un domaine est associ�ee une justi�cation.Cette justi�cation est la premi�ere contrainte rencontr�ee sur laquelle la valeur retir�ee estsans support.{ Lors d'une relaxation, grâce aux justi�cations, �a chacun des domaines sont ajout�ees desvaleurs qui permettent de r�etablir l'arc-coh�erence.Par la suite d'autres algorithmes d�ecr�ementaux de maintien de l'arc-coh�erence ont �et�epropos�es comme, par exemple, l'algorithme DnAC-6 [Debruyne, 1995] qui est une adaptationde AC-6.Plus g�en�eralement, Debruyne et al. [2003] ont pr�esent�e un sch�ema g�en�eral des algorithmespermettant le retrait incr�emental de contraintes. Ce sch�ema englobe tous les algorithmes deretrait incr�emental existant. En se basant sur la notion d'explication, les auteurs ont introduitquelques conditions n�ecessaires pour assurer l'exactitude de tout autre nouvel algorithme deretrait incr�emental.� Les nogoods : Une autre approche bas�ee sur la m�emorisation de contraintes produiteslors d'une recherche de type retour arri�ere utilise la notion de nogood : une a�ectation partielledes variables dont il a �et�e prouv�e qu'elle ne m�ene �a aucune solution. �A chaque nogood estassoci�ee une justi�cation, qui n'est autre que le sous-ensemble de contraintes qui ont permis deconstruire ce nogood. Ceci permet de r�eutiliser les nogoods dont les justi�cations sont inclusesdans l'ensemble des contraintes du probl�eme courant.4.4.2.3 Des nogoods aux explicationsVerfaillie et Schiex [1994] ont propos�e une approche combinant les deux approches pr�ec�e-dentes : m�emorisation et r�eutilisation de solutions et de contraintes. Ils utilisent un m�ecanismepermettant la r�eutilisation de solutions et des �eliminations. La r�eutilisation des �eliminationsse fait grâce �a la notion de justi�cation d'�elimination de valeurs. Une justi�cation d'�elimina-tion d'une valeur est un ensemble de variables pr�ec�edemment a�ect�ees et de contraintes duprobl�eme responsables de cette �elimination.Une g�en�eralisation de cette notion conduit �a la notion d'explication [Jussien, 2001]. Uneexplication est d�e�nie comme un ensemble de contraintes expliquant une cons�equence dusolveur qui peut être un retrait de valeurs, une contradiction, ... . Cette notion est �a la basede nos travaux et sera pr�esent�ee plus en d�etails dans le chapitre 5.



4.5 csp sur-contraints 454.5 csp sur-contraintsL'ajout incr�emental de contraintes conduit dans certains cas �a un csp sur-contraint (i.e.pour lequel il n'existe pas de solution satisfaisant toutes les contraintes). Il faut alors chercherune solution ne respectant pas un ensemble minimal (au sens d'un crit�ere d�etermin�e) decontraintes. Plusieurs approches ont �et�e d�evelopp�ees dans ce sens. On peut distinguer :{ Des approches qui reposent sur un crit�ere de cardinalit�e : l'objectif est de minimiserle nombre de contraintes viol�ees. On peut ainsi citer les probl�emes de type Max-CSPintroduits par Freuder et Wallace [1992].{ Des approches reposant sur un crit�ere de qualit�e : l'objectif est de satisfaire en priorit�eles contraintes les plus importantes. Nous citons par exemple le mod�ele CSP valu�e[Schiex et Verfaillie, 1995] o�u un poids est associ�e �a chaque contrainte. Le but est alorsde trouver une solution qui optimise un crit�ere qui est fonction de ces poids.{ Des approches qui fournissent �a l'utilisateur un ensemble de contraintes responsablesde cet �echec. L'utilisateur peut ensuite relaxer lui-même certaines de ces contraintesjusqu'�a obtenir une solution satisfaisante. Nous pouvons citer l'approche propos�ee parJussien [1997b] bas�ee sur la notion d'explication.4.6 CSP et probl�emes d'ordonnancementComme nous l'avons vu dans l'exemple 4 (page 37), un probl�eme d'ordonnancement peutêtre facilement mod�elis�e en un csp. Les techniques utilis�ees pour la r�esolution des csp, enparticulier les algorithmes de �ltrages, sont facilement int�egrables dans les techniques der�esolution issues de la recherche op�erationnelle. Plusieurs travaux ont �et�e d�evelopp�es pour lar�esolution des probl�emes d'ordonnancement en utilisant des techniques de r�esolution des csp.Ainsi, Baptiste [1998] a utilis�e des techniques de la programmation par contraintes pourla r�esolution des probl�emes d'ordonnancement �a une machine, des probl�emes de Job-Shop etdes probl�emes d'ordonnancement cumulatifs. Laburthe [1998] a utilis�e ces techniques pourla r�esolution de nombreux probl�emes combinatoires. Parmi eux, nous citons les probl�emesd'ordonnancement disjonctifs, le probl�eme du voyageur de commerce, les probl�emes de tour-n�ees de v�ehicules et les probl�emes d'ordonnancement cumulatifs. Nous pouvons citer aussi lestravaux de Gu�eret et al. [2000] sur les probl�emes d'Open-Shop.Aussi, plusieurs techniques utilis�ees pour la r�esolution des probl�emes de satisfaction decontraintes temporelles (Temporal Constraint Satisfaction Problems ou tcsp) ont �et�e utilepour la r�esolution des probl�emes d'ordonnancement. Les tcsp sont une classe particuli�eredes csp : les variables repr�esentent le temps et les contraintes repr�esentent les ensembles desrelations temporelles entre ces variables (pour plus de d�etailles voir [Schwalb et Vila, 1998]et [Huguet et Lopez, 1999]).Tous ces travaux ont montr�e l'int�erêt de l'utilisation des techniques de la programmationpar contraintes pour la r�esolution des probl�emes d'ordonnancement.Un probl�eme d'ordonnancement dynamique peut être interpr�et�e comme un probl�eme desatisfaction de contraintes dynamique. En e�et, un probl�eme d'ordonnancement dynamiquepeut être consid�er�e comme une s�erie de probl�emes qui di��erent les uns des autres par l'ajoutou le retrait d'�ev�enements ou de d�ecisions.



46 Chapitre 4. Probl�emes de Satisfaction de Contraintes (csp)Dans [El Sakkout et Wallace, 2000], les auteurs ont propos�e une m�ethode hybride combi-nant programmation par contraintes et programmation lin�eaire permettant de produire descon�gurations minimales des ordonnancements en cas de perturbations. Un sous-ensemble decontraintes, g�en�er�e grâce �a un programme lin�eaire, est relax�e de mani�ere �a ce que ses solutionssont entiers a�n de faciliter leur int�egration dans une recherche bas�ee sur la programmationpar contraintes.Les techniques de r�esolution des probl�emes de satisfaction de contraintes dynamiques sontpeu utilis�ees pour la r�esolution des probl�emes d'ordonnancement dans le cadre dynamique.Ceci peut être dû �a la di�cult�e rencontr�ee lors de l'application de ces techniques. En e�et,cela n�ecessite d'avoir une bonne connaissance de ces techniques et de la fa�con de les appliquer.D'autre part, il existe peu de biblioth�eques capable de g�erer ces techniques.4.7 ConclusionL'objectif principal de ce chapitre est de pr�esenter les di��erentes techniques existantespour la r�esolution des probl�emes de satisfaction de contraintes et les probl�ematiques li�ees �al'optimisation, aux probl�emes dynamiques et sur-contraints.L'int�egration des techniques issues de la programmation par contraintes pour la r�esolu-tion des probl�emes d'ordonnancement reste encore limit�e. En e�et, la plupart des travauxn'utilisent que quelques techniques comme, le �ltrage, le choix des variables �a instanci�ees, lechoix des valeurs et les techniques de retour arri�ere. Alors que d'autres techniques comme lesnogoods ou les explications peuvent être tr�es utiles pour la r�eduction de l'espace de rechercheou l'am�elioration des strat�egies de recherche.Signalons que le but commun des r�egles de dominance, des nogoods et l'arc coh�erence estde r�eduire le nombre de branches �a explorer au cours de la recherche. Les r�egles de dominance�etablissent la dominance d'un n�ud sur un autre, alors que les nogoods �eliminent les branchesdont nous sommes sûrs qu'ils ne conduiront pas �a une solution. Une coop�eration entre cesdeux di��erents concepts peut conduire �a des r�esultats int�eressants.Plusieurs solveurs de contraintes ont �et�e d�evelopp�es pour la r�esolution des probl�emes com-binatoires. La plupart de ces solveurs sont commerciaux : ils ne peuvent être ni modi��es ni�etendus. Le solveur choco, qui peut être aussi consid�er�e comme une biblioth�eque, a la parti-cularit�e d'être extensible (son architecture peut être �etendu �a une large famille de contraintes,algorithmes de r�esolution : : :), et d'o�rir des outils de base (structures de donn�ees et algo-rithmes) n�ecessaire �a tous syst�eme de contraintes. Parmis les extensions du solveur choco,nous citons le solveur de contraintes palm permettant la gestion des explications. Le solveur(ou biblioth�eque) palm sera pr�esent�ee dans le chapitre 5.Dans nos travaux, nous avons choisi d'utiliser la notion d'explication pour les raisonssuivantes :{ Premi�erement, car elle peut être utilis�ee pour la r�esolution des probl�emes dynamiqueset aussi pour des probl�emes sur-contraints.{ Deuxi�emement, l'utilisation des explications a donn�e de bons r�esultats pour la r�esolutionde plusieurs probl�emes combinatoires.{ Et en�n, nous avons �a notre disposition une biblioth�eque palm permettant de g�erer lesexplications.
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48 Chapitre 5. Programmation par contraintes avec explicationsIntroductionDans le chapitre 4, nous avons pr�esent�e les principales techniques rencontr�ees dans lalitt�erature pour la r�esolution des csp dynamiques et sur-contraints. Nous en avons retenucelle bas�ee sur la notion d'explication.Apr�es avoir pr�esent�e les principaux m�ecanismes pour la r�esolution des csp, nous introdui-sons, dans ce chapitre, la notion d'explication et pr�esentons quelques applications des explica-tions. En�n, nous pr�esentons la biblioth�eque palm qui est l'environnement de programmationde notre syst�eme.5.1 M�ecanismes de r�esolution des cspDans le chapitre pr�ec�edent (cf. section 4.2 page 37), nous avons pr�esent�e quelques tech-niques (comme les coh�erences locales et la notion de propagation) utilis�ees pour la r�esolutiondes csp. Dans cette section, nous allons d�ecrire plus en d�etail les proc�edures de r�esolution descsp.5.1.1 Recherche de solutions d'un cspLa r�esolution d'un csp repose bien souvent sur un algorithme bas�e sur le retour arri�ere.Dans celui-ci les variables sont instanci�ees s�equentiellement. �A chaque fois qu'une variable estinstanci�ee, nous v�eri�ons si le nouveau sous-ensemble de variables instanci�ees v�eri�e l'ensembledes contraintes qui les relient. Si une incoh�erence est d�etect�ee, un retour arri�ere est e�ectu�esur la derni�ere variable instanci�ee. Une autre valeur du domaine de cette variable est alorschoisie. Cette technique permet d'�eliminer un sous-ensemble du produit cart�esien des valeursde toutes les variables �a chaque fois qu'une instanciation partielle viole les contraintes duprobl�eme.Malheureusement, cette m�ethode sou�re de certains d�efauts connus sous le nom de thra-shing [Gaschnig, 1979] : c'est �a dire que le processus de recherche dans l'espace de solutionspotentielles �echoue souvent pour les mêmes raisons. En fait, l'algorithme e�ectue un par-cours aveugle de l'espace de recherche sans prendre en compte des informations �evidentes surl'incoh�erence globale d'instanciations partielles et red�ecouvre de mani�ere r�ep�et�ee les mêmesincoh�erences locales.De nombreuses recherches ont �et�e e�ectu�ees a�n d'am�eliorer la prise en compte des causesd'incoh�erences pour le retour arri�ere. Citons :{ les techniques de simpli�cations utilis�ees avant la recherche comme par exemple la tech-nique de coh�erence locale (cf. section 4.2.1 page 38).{ les techniques utilis�ees durant la recherche : nous distinguons les techniques de type look-back qui consistent, en cas d'incoh�erence, �a analyser l'instanciation partielle a�n de d�e-terminer les a�ectations responsables de l'�echec. Di��erents algorithmes ont �et�e propos�es :backmarking [Gaschnig, 1977], backjumping [Gaschnig, 1979], con
ict-set [Dechter, 1986],graph-based backjumping [Dechter, 1990], dynamic backtracking [Ginsberg, 1993], con
ict-directed backjumping [Prosser, 1993] : : :. Et les techniques look-ahead qui sont charg�eesd'assurer la coh�erence du probl�eme pour l'instanciation courante. Citons par exemple :forward checking, partial lookahead, full lookahead [Haralick et Elliot, 1980], maintien



5.1 M�ecanismes de r�esolution des csp 49d'arc consistance ou mac [Sabin et Freuder, 1994]. Citons aussi l'algorithme mac-dbt[Jussien et al., 2000] qui combine ces deux types de techniques.{ les techniques utilis�ees pour guider la recherche : ce sont des heuristiques produisant desordres d'instanciations pour les variables et des ordres de choix de valeurs.5.1.2 Utilisation d'un solveur de contraintesDans la pratique, il existe plusieurs mani�eres d'aborder la r�esolution des csp. Nous pouvonscr�eer notre propre solveur ou utiliser un des solveurs ou biblioth�eques existants. Nous pouvonsalors :� Utiliser un langage de construction de solveurs : l'utilisateur d�ecrit (ou programme) dansun langage sp�ecialis�e le solveur de contraintes qu'il d�esire obtenir. Cette approche est illustr�eepar laure [Caseau, 1994] et claire [Caseau et Laburthe, 1996a]. L'utilisateur doit int�egrerdes m�ecanismes de bas niveau pour cr�eer un solveur. Le langage lui fournit par exemple lemoyen de stocker l'�etat courant des variables. Ainsi, l'utilisateur peut par exemple d�e�nir sapropre contrainte, sa propre strat�egie de recherche (cf. l'exemple 10) : : :Exemple 10 (Strat�egie de recherche) :Dans le langage claire, une strat�egie de recherche simple peut êtred�e�nie comme suit :[Branch(x : d�ecision) : booleantry(world+();if x true else (world�(); false));catch contradiction (world�(); false)]world+() cr�eer un point de choix, et world�() cr�ee un retour arri�ere.Le m�ecanisme try et catch permet de capturer toutes les exceptionsqui peuvent se produire durant l'�evaluation de la d�ecision x tant qu'ilsn'y a pas de contradiction. Lorsqu'une contradiction est d�etect�ee, unretour arri�ere est alors e�ectu�e.Pour r�ealiser un bon solveur, il est n�ecessaire d'avoir une bonne connaissance des m�eca-nismes de r�esolution de contraintes. Cependant il arrive r�eguli�erement que les solveurs produitssoient sp�eci�ques �a un probl�eme donn�e pour être e�caces.� Utiliser une biblioth�eque fournissant un ensemble de contraintes g�en�eriques ainsi que lem�ecanisme de r�esolution adapt�e : l'utilisateur de telles biblioth�eques doit traduire son pro-bl�eme dans le formalisme de contraintes o�ert par la biblioth�eque. Cette traduction, selon leprobl�eme et la biblioth�eque, peut être une tâche di�cile. Les contraintes globales de chip,introduites par [Beldiceanu et Contejean, 1994, Aggoun et Baldiceanu, 1993], sont une illus-tration de telles biblioth�eques. Les solveurs sont g�en�eriques et en g�en�eral simples d'utilisation,cependant leur e�cacit�e change suivant le domaine d'application.� Utiliser une biblioth�eque extensible : cette biblioth�eque fournit les services d'une biblio-th�eque de contraintes, mais permet aussi �a l'utilisateur de les sp�ecialiser pour un domaineparticulier. L'int�erêt d'une telle approche est de permettre au programmeur une utilisationimm�ediate du solveur, tout en lui permettant de l'�etendre ou de le sp�ecialiser pour son utili-sation. Citons par exemple la biblioth�eque choco [Laburthe, 2000] qui permet de traiter lescontraintes unaires, binaires et lin�eaires, et la biblioth�eque palm [Jussien et Barichard, 2000]



50 Chapitre 5. Programmation par contraintes avec explicationspermettant de traiter ces mêmes contraintes dans une version expliqu�ee.5.1.3 R�eduction des domainesLa r�eduction des domaines d�epend du type de domaines consid�er�es (intervalles ou en-sembles) et de la coh�erence locale utilis�ee. Nous distinguons quatre types de r�eduction dedomaines :� Retirer une valeur val du domaine d'une variable x : la m�ethode permettant ce retraitest not�ee removeValue(x,val).� Mettre �a jour la valeur de la borne inf�erieure du domaine de la variable x �a la valeurval inf : la m�ethode qui permet cette mise �a jour est not�ee updateInf(x,val inf).� Mettre �a jour la valeur de la borne sup�erieure du domaine de la variable x �a la valeurval sup : la m�ethode permettant cette mise �a jour est not�ee updateSup(x,val sup).� Instancier la variable x �a la valeur val : la m�ethode consiste �a r�eduire le domainede la variable x au singleton fvalg. La m�ethode permettant cette instanciation est not�eeinstantiate(x,val).Dans l'exemple 11, nous consid�erons un csp dont les domaines sont d�e�nis par des inter-valles et nous appliquons la B-arc coh�erence (cf. section 4.2.1.3 page 39) comme coh�erencelocale. Les r�eductions de domaines sont alors assur�ees par les deux m�ethodes updateInf etupdateSup.Exemple 11 (Contrainte de pr�ec�edence) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant trois activi-t�es ayant chacune une dur�ee op�eratoire pi = 3, une date de d�emarrageau plus tôt ri = 0 et une date de d�emarrage au plus tard fi = 6.Ces activit�es sont li�ees par les relations de pr�ec�edence : c1 : t1+3 � t2et c2 : t2 + 3 � t3.�A cause de la contrainte c1, la borne sup�erieure du domaine D1 =[0; 6] de la variable t1 est r�eduite �a la valeur 3. Ce qui consiste �aappliquer la m�ethode updateSup(t1,3).De même, �a cause de la même contrainte c1, la borne inf�erieure dudomaine D2 = [0; 6] de la variable t2 va pass�ee de la valeur 0 �a lavaleur 3. Nous appliquons alors la m�ethode updateInf(t2,3).5.1.4 M�ecanisme de propagationNous avons pr�esent�e pr�ec�edemment les di��erentes m�ethodes existantes (removeValue,updateInf, updateSup et instantiate) pour r�eduire les domaines des variables. La r�educ-tion des domaines des variables d�epend essentiellement de la contrainte qui relie ces va-riables et de l'�etat des domaines au moment de la propagation de cette contrainte. Ainsi,une contrainte peut être caract�eris�ee par son comportement vis �a vis des modi�cations desvariables impos�ees par les environnements 1. Des op�erateurs de coh�erence locale sont associ�esaux contraintes. Un tel op�erateur peut être repr�esent�e par un couple (Win;Wout), o�u Win,Wout � V (V est l'ensemble des variables du csp). Dans la pratique, un op�erateur permet de1. Un environnement repr�esente l'�etat des domaines des variables lors d'une propagation. Il peut être consi-d�er�e comme un sous-ensemble du produit cart�esien des domaines des variables du csp.



5.1 M�ecanismes de r�esolution des csp 51retirer, des environnements de Wout, quelques valeurs qui sont incoh�erentes et qui respectentles environnements de Win.La propagation est g�er�ee grâce �a une �le de propagation contenant des �ev�enements oudes op�erateurs �a r�eveiller. Plus pr�ecisement, �a partir d'un environnement initial du probl�eme,un op�erateur de la coh�erence locale est s�el�ectionn�e dans la �le et appliqu�e �a l'environnementconduisant ainsi �a un nouvel environnement. Ce qui permet d'ajouter de nouveaux �ev�enementsou op�erateurs �a la �le de propagation.Ainsi, dans choco, le m�ecanisme de propagation est bas�e sur la propagation des �ev�ene-ments : removeValue(x,val), updateInf(x,val inf), updateSup(x,val sup) et instanti-ate(x,val). �A chaque fois que le domaine d'une variable est modi��e, le domaine de la variableest aussitôt mis �a jour et toutes les contraintes connect�ees �a cette variable r�eagissent �a cet�ev�enement. La r�eaction �a un tel �ev�enement se fait par envoi de messages qui sont des appelsaux m�ethodes :� awakeOnRem(C:Constraint, i:integer, val:integer) qui consiste �a propager la cont-rainte C suite �a un �ev�enement removeValue(x,val) si x est la i�eme variable de la contrainteC. � awakeOnInf(C:Constraint, i:integer) qui consiste �a propager la contrainte C suite�a un �ev�enement updateInf(x,val inf) lorsque x est la i�eme variable de la contrainte C.� awakeOnSup(C:Constraint, i:integer) qui consiste �a propager la contrainte C suite�a un �ev�enement updateSup(x,val sup) si x est la i�eme variable de la contrainte C.� awakeOnInst(C:Constraint, i:integer) qui consiste �a propager la contrainte C suite�a un �ev�enement instantiate(x,val) si x est la i�eme variable de la contrainte C.Ces m�ethodes peuvent être consid�er�ees comme des op�erateurs de coh�erence locale. Nouspr�esentons, dans l'exemple 12, l'op�erateur awakeOnSup li�e �a la contrainte binaire C : x � y+c.La �gure 5.1 repr�esente l'architecture de choco en termes d'�ev�enements. Dans cet exemple,nous avons 6 variables et 4 contraintes. La contrainte C2 porte sur les trois variables x2, x6et x4. Lorsque cette contrainte re�coit un message indiquant que le domaine de la variable x6a �et�e r�eduit, les domaines des deux variables x2 et x4 seront aussitôt r�eduits. Ces r�eductionspermettent de renvoyer �a leurs tours d'autres messages (la variable x2 envoie un message �a lacontrainte C4).
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Les contraintesFig. 5.1 { Architecture de choco en termes d'agents et �ev�enements.



52 Chapitre 5. Programmation par contraintes avec explicationsExemple 12 (Contrainte C : x � y + c) :Repr�esent�ee par la classe GreaterOrEqualxyc, la contrainte x � y+cconstitue une des contraintes de base de choco. La r�eaction pourune mise �a jour de la borne sup�erieure de l'une des variables de cettecontrainte (�a la variable x est associ�ee l'indice idx = 1 et �a y l'indiceidx = 2) est comme suit :Si la borne sup�erieure x:sup de x est modi��ee alors la borne sup�e-rieure de y doit être r�eduite �a une nouvelle valeur. Ceci peut êtrecoder de la fa�con suivante :[awakeOnSup(C:GreaterOrEqualxyc,idx:integer)� > if (idx = 1)updateSup(y, x.sup - c)]Notons que la m�ethode updateSup ne modi�e la valeur de y que sisa borne sup�erieure a r�eellement chang�ee.Dans cet exemple, l'op�erateur awakeOnSup est repr�esent�e par lecouple (Win;Wout), o�u Win = fxg et Wout = fyg.5.1.5 �Enum�erationLa propagation de contraintes n'est pas toujours su�sante pour trouver une solution. Unephase d'�enum�eration est alors n�ecessaire. La phase d'�enum�eration peut être consid�er�ee commeune s�erie d'ajouts et de retraits de contraintes. Ces contraintes seront appel�ees contraintesd'�enum�eration. Elles peuvent être des a�ectations de valeurs ou des contraintes de d�ecision.Au cours de la r�esolution, le syst�eme de contraintes �evolue en ajoutant ou retirant descontraintes d'�enum�eration. �A chaque �etat de la r�esolution du csp correspond deux ensemblesde contraintes : l'ensemble des contraintes originales du probl�eme et l'ensemble des contraintesd'�enum�eration. Le second ensemble repr�esente le chemin courant dans l'arbre de recherchequi a �et�e explor�e.5.2 Explications pour la propagation de contraintesConsid�erons un csp (V;D;C), o�u V est un ensemble �ni de variables, D est l'ensembledes domaines associ�es �a ces variables et C est l'ensemble des contraintes qui portent sur cesvariables. Et notons par ci les contraintes d'�enum�eration introduites au cours de la recherche.Une explication peut être d�e�nie comme un ensemble de contraintes justi�ant une actiondu solveur (retrait d'une valeur d'un domaine, r�eduction d'un domaine, contradiction, : : :).Deux types d'explications sont alors d�e�nies : les explications li�ees au retrait ou �a la r�eductiond'un domaine et les explications li�ees �a un �echec.5.2.1 Explication de retraitUne explication de retrait est d�e�nie comme un ensemble de contraintes justi�ant la r�educ-tion d'un domaine. Ainsi, si nous supposons qu'un domaine d'une variable a �et�e r�eduit suite�a l'ajout des contraintes d'�enum�eration ci, i 2 [1::k], l'explication de ce retrait sera donc :expl(vj 6= aj) = C ^ ^i2[1::k](ci)



5.3 Calcul des explications 53Notons qu'il existe, en g�en�eral, plusieurs explications di��erentes pour un retrait donn�e.Conserver toutes ces explications ne serait pas possible �a cause de la complexit�e exponentielleen espace [Piechowiak et Rodriguez, 2000]. Une solution consistera �a ne consid�erer que cellesqui sont pertinentes 2 dans l'�etat actuel de la recherche. De cette fa�con, la complexit�e spa-tiale de l'enregistrement reste polynomiale [Jussien, 1997b]. L'approche choisie consiste �a neconserver qu'une seule explication de retrait �a la fois.5.2.2 Explication de contradictionUne explication de contradiction, appel�ee aussi nogood, est d�e�nie comme un sous-ensembleincoh�erent du syst�eme courant de contraintes.Comme une contradiction n'est d�etect�ee que lorsque le domaine de l'une des variables deV devient vide, les explications de contradiction peuvent être alors calcul�ees comme suit :^aj2Dvj expl(vj 6= aj)Les explications de contradiction (valable aussi pour le retrait) les plus int�eressantes sontcelles qui sont minimales au sens de l'inclusion. Ainsi, une explication E est dite minimalesi et seulement si pour tout sous-ensemble strict E0 de E, le csp (V;D; E0) est coh�erent (i.e.admet une solution).5.3 Calcul des explicationsPour produire des explications, il faut connâ�tre, pour chaque contrainte, les raisons duretrait des valeurs des domaines de ces variables. De plus, il faut utiliser ces connaissancespour fournir des explications relativement pr�ecises pour qu'elles soient int�eressantes.5.3.1 Contraintes de baseFournir des explications pour des contraintes de base est facile. L'exemple suivant nousdonne une id�ee sur le calcul de ces explications.
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(a) (b) (c)Fig. 5.2 { Dans cette �gure, les points noirs repr�esentent les bornes r�eduites �a cause de lacontrainte c1 et les points gris indiquent les bornes r�eduites �a cause de la contrainte c2.2. Une explication de retrait est dite pertinente si toutes les contraintes la constituant sont encore validesdans l'�etat courant du syst�eme.



54 Chapitre 5. Programmation par contraintes avec explicationsExemple 13 (Calcul des explications) :Consid�erons le probl�eme d'ordonnancement d�e�ni dans l'exemple 11(page 50). Une repr�esentation de ce probl�eme est donn�ee dans la�gure 5.2 (a).Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, la borne sup�erieure du do-maine D1 associ�e �a la variable t1 a �et�e r�eduite �a la valeur 3. De même,la borne inf�erieure du domaine D2 associ�e �a la variable t2 a �et�e r�e-duite �a la valeur 3 (Fig. 5.2 (b)). Nous avons donc, theSup(t1) = fc1get theInf(t2) = fc1g.La propagation de la contrainte c2 entrâ�ne la r�eduction de la borneinf�erieure du domaine D3 de la variable t3, D3 devient donc f6g.Cette r�eduction est caus�ee par la contrainte c2 et les contraintesresponsables de la r�eduction de la borne inf�erieure du domaine de t2(ici c'est c1). Nous avons theInf(t3) = fc1; c2g.De même, les domaines D1 et D2 sont respectivement r�eduits �af0g et �a f3g. Nous avons theInf(t2) = fc1g, theSup(t2) = fc2get theSup(t1) = fc1; c2g (Fig. 5.2 (c)).5.3.2 Contraintes globalesL'impl�ementation d'une contrainte globale est essentiellement bas�ee sur l'algorithme de�ltrage qui lui est associ�e. Ceci rend la tâche du calcul d'explications pr�ecises 3 tr�es di�cile. Ene�et, nous devons donner une explication pour chacune des d�ecisions prises lors du �ltrage.Ces d�ecisions peuvent être soit des retraits de valeurs, des r�eductions des bornes ou desincoh�erences.Dans [Rochart et Jussien, 2003], les auteurs se sont int�eress�es �a la contrainte globalestretch [Pesant, 2001]. En se basant sur l'algorithme de �ltrage propos�e par Pesant pourcette contrainte, les auteurs ont montr�e comment �etendre une telle contrainte pour pouvoirl'utiliser dans un contexte expliqu�e. Des explications pr�ecises pour chacune des d�ecisions priseslors du �ltrage sont alors produites. Dans [Rochart et al., 2003], les auteurs ont pr�esent�e, �atravers des exemples, quelques d�emarches permettant de produire des explications pr�ecisespour des algorithmes de �ltrages. Ils se sont int�eress�es aux contraintes globales all-di�erent,stretch et 
ow.Dans notre syst�eme, nous aurons besoin de traiter les contraintes de ressources. Cescontraintes seront mod�elis�ees comme des contraintes globales. Le calcul des explications as-soci�ees �a ces contraintes sera pr�esent�e ult�erieurement.5.4 Quelques applications des explicationsCette section pr�esente quelques utilisations possibles des explications.3. Nous pouvons donner comme explication (grossi�ere) l'�etat courant des domaines des variables concer-n�ees. Mais, bien �evidemment, dans le cas o�u la contrainte prend en compte toutes les variables du probl�eme,l'explication ainsi fournie n'est pas vraiment utilisable.



5.4 Quelques applications des explications 555.4.1 Interaction entre l'utilisateur et le solveurL'utilisation d'un solveur de contraintes bas�e sur les explications permet d'aider l'utilisa-teur en lui fournissant des r�eponses aux questions pos�ees lors de la recherche d'une solutioncomme par exemple :{ Pourquoi ce probl�eme n'admet pas de solution?Un probl�eme d'admet pas de solution lorsque le domaine d'une de ses variables v devientvide suite au retrait de toutes les valeurs de ce domaine. Produire une explication decette situation aide �a comprendre les raisons de cet �echec en d�eterminant un sous-ensemble de contraintes responsables.{ Pourquoi la variable v ne peut pas prendre la valeur a?Pour r�epondre �a cette question, il su�t de consulter l'explication associ�ee au retrait(v 6= a) (i.e. expl(v 6= a)).{ Que se passerait-il si nous r�eintroduisions une contrainte c?Dans cette situation, la contrainte c a �et�e retir�ee. Les explications enregistr�ees contenantla contrainte c vont permettre d'avoir un ap�er�cu des cons�equences du retour de lacontrainte c.5.4.2 Traitement incr�emental des probl�emes dynamiques5.4.2.1 Retrait d�ecr�emental de contraintesUn syst�eme d'explications peut être utilis�e pour la gestion des probl�emes dynamiques.L'ajout incr�emental de contraintes dans les syst�emes de programmation par contraintes estbien connu. Par contre, le retrait d�ecr�emental est plus d�elicat.Le retrait d�ecr�emental d'une contrainte peut être accompli de la fa�con suivante (Bessi�ere[1991b], Jussien [2001], Debruyne et al. [2003]) :�D�econnexion : La premi�ere �etape consiste �a retirer la contrainte c du r�eseau de contraintesrepr�esentant le probl�eme courant. c doit être enti�erement d�econnect�ee et ne doit pas êtrepropag�ee dans le futur. D�econnecter une contrainte c correspond �a retirer tous ses op�erateursant�erieurs de l'ensemble courant des op�erateurs actifs.� R�etablissement : La seconde �etape consiste �a d�efaire les e�ets pass�es (directs ou indirects)de la contrainte. Pour cela, il su�t de consid�erer toutes les explications contenant cettecontrainte, invalider les �ev�enements associ�es (retraits de valeurs) �a ces explications et r�etablirces valeurs dans leurs domaines. Cette �etape conduit �a l'�elargissement de l'environnement.� Repropagation et d�epropagation (ou contrôle) : Quelques valeurs r�etablies pr�ec�edem-ment peuvent être retir�ees en appliquant d'autres op�erateurs actifs (i.e. op�erateurs associ�esaux contraintes non retir�ees). Ces r�eductions de l'environnement doivent être e�ectu�ees etpropag�ees a�n de r�etablir un �etat coh�erent.�A la �n de ce processus, le syst�eme obtenu est dans un �etat coh�erent. Il correspondexactement �a l'�etat qui aurait �et�e obtenu si la contrainte retir�ee c n'avait pas �et�e introduitedans le syst�eme.Comme nous nous situons dans un environnement dynamique, cette proc�edure est int�e-ressante dans le cas o�u nous voulons retirer d�ecr�ementalement des contraintes du syst�eme.



56 Chapitre 5. Programmation par contraintes avec explications5.4.2.2 R�esolution de probl�emes sur-contraintsPour r�esoudre un probl�eme sur-contraint, il faut un outil capable de fournir une expli-cation pour une contradiction et de retirer de mani�ere d�ecr�ementale une contrainte dans unsyst�eme de contraintes. Cet outil doit donc identi�er la/les contrainte(s) �a relaxer grâce auxexplications. L'utilisateur peut alors relaxer la/les contrainte(s) selon son choix. Ce processusest r�eit�er�e jusqu'�a obtenir une solution satisfaisante.Nous nous sommes int�eress�es �a ce processus, car il permet de cr�eer une interaction entrel'utilisateur et le solveur, et aussi il fournit une aide �a la r�esolution des probl�emes sur-contraints.5.4.3 Am�elioration de l'e�cacit�e des algorithmes de rechercheLa notion d'explication peut être aussi utilis�ee pendant la r�esolution. En e�et, la notion deretour arri�ere, qui n'est autre qu'un retrait de la contrainte pr�ec�edente, peut être remplac�ee parla notion de r�eparation. La r�eparation consiste �a trouver une explication d'une contradictionet �a inverser une de ces contraintes.Un exemple de l'utilisation des explications dans un algorithme de r�esolution est l'algo-rithme mac-dbt [Jussien et al., 2000]. L'id�ee consiste �a utiliser le maintien de l'arc-coh�erence(mac) au sein de dynamic backtracking (dbt) [Ginsberg, 1993]. Cet algorithme a pour principalobjectif d'expliquer non seulement chacune des contradictions comme dynamic backtrackingmais aussi d'expliquer chacune des r�eductions de domaines e�ectu�ee lors de la propagation.Le comportement g�en�eral de mac-dbt est d�ecrit dans l'algorithme 3. Tant qu'une solutionn'est pas trouv�ee, choisir une variable et une valeur de son domaine, a�ecter la valeur �a lavariable (ligne 1), propager cette nouvelle information (ligne 2). Si une contradiction se produitdurant ce processus, utiliser une proc�edure sp�eciale pour traiter la contradiction (ligne 3 etl'algorithme 4) qui remplace le retour arri�ere classique.Dans l'algorithme 4, une explication de cet �echec est calcul�ee (ligne 1), et, si c'est possible,une contrainte d'a�ectation �a d�efaire est selectionn�ee (ligne 2). La contrainte choisie est aussi-tôt retir�ee du syst�eme (ligne 3), sa n�egation est alors ajout�ee et cette nouvelle information estpropag�ee (ligne 4). Les contradictions pouvant apparâ�tre sont trait�ees r�ecursivement (ligne5). Dans cet algorithme, les d�ecisions prises en chaque n�ud de l'arbre de recherche sont desa�ectations de valeurs. Comme, dans notre syst�eme, ces d�ecisions seront repr�esent�ees par descontraintes, cet algorithme va donc être g�en�eralis�e.5.5 Le syst�eme palmpalm (Propagation and Learning with Move) est un syst�eme de programmation parcontraintes bas�e sur les explications. Il est cod�e en langage claire 4 et utilise la biblioth�equechoco 5.4. claire est un langage de programmation con�cu pour exprimer �el�egament des algorithmes discrets com-plexes [Caseau et Laburthe, 1996a].5. choco est une biblioth�eque, cod�ee en claire, o�rant des outils de base pour la programmation parcontraintes : gestion des domaines, propagation de contraintes, proc�edures de recherche globales et locales[Laburthe, 2000].



5.5 Le syst�eme palm 57Algorithme 3: L'algorithme mac-dbt.Donn�ees : un probl�eme pbR�esultat : bool�een = vrai si une solution existe, faux sinonSolve(pb:probl�eme)d�ebutunassignedV ars pb:vars;trytant que not(empty(unassignedVars)) fairelet idx nextV arToAssign(pb); // choix d'une variablev  unassignedV ars[idx],a selectV alToAssign(pb; v) // choix d'une valeurin tryunassignedVars :delete v,1 post(pb, v == a), // instanciation2 propagate(pb)catch LabelingContradiction // un domaine vide a �et�e trouv�e3 handleContradiction(pb) // traitement de la contradictiontruecatch ProblemContradictionfaux // pas de solution�nLe syst�eme palm fournit des outils qui permettent de g�erer des explications.{ palm peut être consid�er�e comme un solveur de contraintes classique : il peut être utilis�epour r�esoudre des probl�emes comme si nous utilisons la biblioth�eque choco.{ palm est un solveur de contraintes dynamique : il traite dynamiquement l'ajout et leretrait de contraintes avant, durant ou apr�es la r�esolution.{ palm est un solveur de contraintes bas�e sur les explications : il fournit des algorithmesde recherche sp�eci�ques (cf. section 5.4.3).5.5.1 Enregistrement et consultation des explicationsLe syst�eme palm fournit des outils qui permettent de calculer, m�emoriser et consulter lesexplications pour chaque modi�cation des domaines pour un probl�eme donn�e.Les explications sont enregistr�ees comme suit :{ pour les variables repr�esent�ees par des bornes inf�erieures et sup�erieures, deux piles d'ex-plications sont stock�ees : une pile pour chacune des bornes.{ pour les variables repr�esent�ees par un ensemble de valeurs possibles, une explication estassoci�ee �a chaque valeur.



58 Chapitre 5. Programmation par contraintes avec explicationsAlgorithme 4: Traitement de la contradiction.handleContradiction(pb:probl�eme)d�ebutlet1 e theDomaine(getFailingV ariable(pb)) // explication du con
itin si e empty alorsraiseProblemContradiction()sinonlet2 ct selectConstraint(e) // selection de la contrainte �a retirerin si ct existe alorsunassignedVars :add ct.v1,try3 remove(ct), // retirer la contraintee :delete ct,post(pb, opposite(ct), e), // ajouter la n�egation de la contrainte4 propagate(pb) // achever la consistencecatch LabelingContradiction5 handleContradiction(pb) // traitement r�ecursifsinonraiseProblemContradiction()�nLe syst�eme palm fournit aussi une m�ethode g�en�erale permettant de construire les explica-tions : becauseOf. Cette m�ethode permet de joindre une explication �a une liste d'explicationsassoci�ees �a l'information relative �a l'�ev�enement. Les informations ou param�etres accept�es parcette m�ethode sont :{ theSup(x) (resp. theInf(x)) pour expliquer la borne sup�erieure (resp. inf�erieure) de lavariable x. Si le domaine de la variable est repr�esent�e par ses deux bornes, cela revient�a enregistrer la derni�ere entr�ee dans la pile associ�ee. Par contre, si le domaine de lavariable est repr�esent�e pas un ensemble de valeurs possibles, l'union de l'explication desvaleurs inf�erieures (resp. sup�erieure) �a la borne courante est retourn�ee.{ theDom(x) pour expliquer le domaine courant de la variable x. Cela revient �a joindreles explications de toutes les valeurs retir�ees du domaine de x.{ theHole(x, v) pour expliquer le retrait de la valeur v du domaine de la variable x.{ theConstraint(c) pour ajouter une contrainte donn�ee �a l'explication calcul�ee.



5.6 Conclusion 595.5.2 Int�egration des explicationsComme les explications doivent être calcul�ees et enregistr�ees lorsque des �ev�enements sontg�en�er�es, l'ajout de l'information dans les m�ethodes updateInf, updateSup et removeVal estalors n�ecessaire.L'exemple 14, donne un aper�cu sur la fa�con de calculer les explications pour une contraintede base.Exemple 14 (Modi�cation du solveur) :Consid�erons la contrainte binaire x � y + c (GreaterOrEqualxyc)pr�esent�ee dans l'exemple 12.Il est facile de modi�er le code de la m�ethode awakeOnSup. En e�et,toutes les informations sont disponibles dans cette m�ethode. Ainsi,la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable y est due �a :{ l'utilisation de la contrainte elle même (elle doit être ajout�ee �al'explication calcul�ee).{ la modi�cation pr�ec�edente de la borne sup�erieure de la variablex qui peut être r�ecup�er�ee grâce au param�etre theSup(x).Le code source de la m�ethode awakeOnSup est alors modi��e commesuit :[awakeOnSup(C:GreaterOrEqualxyc,idx:integer)� > if (idx = 1)updateSup(y, x.sup - c, becauseOf(theConstraint(C),theSup(x)))]5.6 ConclusionApr�es avoir d�e�nie la notion d'explication, nous avons pr�esent�e, dans ce chapitre, quelquestechniques permettant de les calculer. Nous avons aussi pr�esent�e quelques applications desexplications et la biblioth�eque palm qui permet de g�erer les explications. Cette biblioth�equesera l'environnement de programmation de notre syst�eme.Nous avons �a notre disposition un syst�eme capable de g�erer les explications et une strat�egiede recherche (mac-dbt) adaptable �a la r�esolution des probl�emes dynamiques.Pour concevoir notre syst�eme, nous aurons besoin dans un premier temps, de mod�elisernotre probl�eme d'ordonnancement (rcpsp et ses extensions) en un probl�eme de satisfaction decontraintes. Pour cela, les contraintes temporelles et de ressources de notre probl�eme doiventêtre mod�elis�ees en contraintes simples �a manupiler et les explications associ�ees doivent êtrefaciles �a calculer. Ensuite, nous deverons avoir un sch�ema de s�eparation simple, e�cace etadaptable �a la strat�egie de recherche mac-dbt.
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62 Chapitre 6. BilanNous venons d'une part de faire un �etat de l'art des di��erentes approches d�evelopp�eespour r�esoudre les probl�emes d'ordonnancement de type rcpsp statiques ainsi que les pro-bl�emes d'ordonnancement dynamiques. D'autre part, nous avons pass�e en revue les techniquesutilis�ees pour r�esoudre des csp statiques, sur-contraints ou dynamiques.Nous avons pr�esent�e dans le chapitre 2 les di��erentes approches qui ont �et�e d�evelopp�eespour la r�esolution du rcpsp dans le cadre statique. Ainsi, nous avons vu que de nombreuxtravaux portent sur ces probl�emes : de nombreuses bornes inf�erieures constructives ou des-tructives, plusieurs bornes sup�erieures (g�en�eralement bas�ees sur des r�egles de priorit�e), dessch�emas de s�eparation tr�es vari�es ainsi que diverses r�egles de d�eduction (g�en�eralement desextensions de r�egles con�cues pour les probl�emes d'ateliers). Cette �etude nous a permis de d�e-tecter des approches performantes pour r�esoudre le cas statique qui pourront être r�eutilis�eespour r�esoudre le cas dynamique. En particulier, on peut retenir que le sch�ema de s�eparationpropos�e par Brucker et al. [1998] est l'un des plus e�caces, et noter que les contraintes deressources sont g�en�eralement v�eri��ees en utilisant des r�egles de d�eduction.On notera de plus que le probl�eme rcpsp classique �etant d�ej�a un probl�eme complexe,peu de travaux concernent les extensions de ce probl�eme (avec contraintes de pr�ec�edenceg�en�eralis�ees, variation des capacit�es des ressources, etc).Le chapitre 3 concerne la r�esolution des probl�emes d'ordonnancement dynamiques. Lesm�ethodes propos�ees sont de trois types : proactives, r�eactives, ou proactives-r�eactives. Lenombre de travaux propos�es dans la litt�erature est faible et les m�ethodes propos�ees ne sont passatisfaisantes. En e�et, dans ces m�ethodes les �ev�enements ou les d�ecisions pris en consid�erationsont tr�es limit�es, et les travaux portent principalement sur des probl�emes restreints �a unemachine. De plus, aucune des m�ethodes de la litt�erature n'assure l'optimalit�e. Nous n'avonsen particulier pas trouv�e dans la litt�erature de m�ethodes de type r�eactives optimales.Une remarque importante suite �a l'�etude des techniques propos�ees que ce soit dans le casstatique ou dynamique, est qu'aucune d'elles ne permet de r�esoudre les probl�emes qui n'ontpas de solution.Dans une deuxi�eme partie de l'�etat de l'art, nous nous sommes int�eress�es aux csp (ou pro-bl�emes de satisfaction de contraintes) (cf. chapitre 4). Nous avons d�e�ni le formalisme csp etpr�esent�e les techniques de r�esolution des csp dans le cadre statique, sur-contraint, puis dyna-mique. Nous avons ainsi pr�esent�e les techniques de r�esolution des csp et plus particuli�erementla notion de �ltrage, ainsi que les di��erentes techniques de r�esolution des csp sur-contraintset dynamiques, en nous attardant plus particuli�erement sur l'une de ces techniques : la notiond'explication. L'int�erêt de cette approche est qu'elle permet de g�erer aussi bien les probl�emesdynamiques que les probl�emes sur-contraints. Cette derni�ere a de plus d�ej�a montr�e son in-t�erêt pour la r�esolution de probl�emes d'optimisation combinatoire, et en particulier pour lesprobl�emes d'ordonnancement statiques.Nous avons aussi dans ce chapitre montr�e comment un probl�eme d'ordonnancement dy-namique peut être mod�elis�e comme un csp dynamique.�Etant donn�e le manque de m�ethodes satisfaisantes pour la r�esolution de probl�emes d'or-donnancement dynamiques, l'objectif de cette th�ese est de concevoir un syst�eme capable der�esoudre de tels probl�emes. Ce syst�eme pourra traiter des probl�emes d'ordonnancementcomplexes, sera capable de r�eagir �a plusieurs types d'�ev�enements, de r�epondre enun temps raisonnable et de fournir des ordonnancements successifs optimaux quine di��erent pas trop les uns des autres.Nous allons nous int�eresser, dans un premier temps, �a un probl�eme d'ordonnancementtr�es g�en�eral : le rcpsp, car il contient en cas particuliers un grand nombre de probl�emes (les



63probl�emes �a une machine, les probl�emes �a machines parall�eles, les probl�emes d'ateliers ...). Etdans un second temps, �a quelques extensions du rcpsp.Notre d�emarche sera la suivante : nous allons mod�eliser notre probl�eme d'ordonnancementen un probl�eme de satisfaction de contraintes. Nous devrons ensuite transformer les contraintestemporelles g�en�eralis�ees et les contraintes de ressources en des contraintes simples �a manipuler.Pour avoir un syst�eme dynamique, nous aurons besoin de mod�eliser les di��erents �ev�ene-ments sous forme de contraintes, et d'un syst�eme qui g�ere ces contraintes et qui calcule lesexplications associ�ees �a leur propagation.Notre syst�eme sera plus avantageux que les approches propos�ees actuellement dans lalitt�erature pour plusieurs raisons :{ il pourra traiter plusieurs types d'�ev�enements ou de d�ecisions : il su�t de mod�eliser ces�ev�enements sous forme de contraintes et de calculer les explications associ�ees;{ le temps de calcul sera a priori peu coûteux : la solution ne sera pas reconstruite �apartir de z�ero �a chaque arriv�ee d'un nouvel �ev�enement, mais se basera sur la solutioncourante;{ les solutions successives ne di��ereront a priori pas trop les unes des autres: nous ner�ealisons que des modi�cations utiles sur la solution courante;{ dans le cas o�u le probl�eme n'a pas de solution, le syst�eme fournira les contraintes �aretirer pour obtenir une solution.
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Deuxi�eme partieR�esolution du RCPSP dynamique





67IntroductionCette partie traite la r�esolution du probl�eme d'ordonnancement �a contraintes de ressources(rcpsp) dans le cadre dynamique.Notre d�emarche consiste �a mod�eliser le rcpsp en un csp. Et de lui appliquer les techniquesexistantes pour la r�esolution des csp dynamiques. Ces techniques sont essentellement bas�eessur les explications.Cette partie est organis�ee comme suit :� Le premier chapitre pr�esente notre environnement de r�esolution. Nous pr�esentons unnouveau sch�ema de s�eparation inspir�e de celui de Brucker et al.. Nous d�e�nissons la notionde distance qui nous permettera de mod�eliser les contraintes temporelles impos�ees par leprobl�eme et les contraintes utilis�ees dans le sch�ema de s�eparation en des contraintes simples.Et en�n, nous pr�esentons l'algorithme utilis�e pour la recherche d'une solution optimale.� Le second chapitre pr�esente le m�ecanisme de propagation des contraintes temporelles(d�e�nies dans le premier chapitre) et le calcul des explications associ�ees.� Le troisi�eme chapitre traite les contraintes de ressources. Nous pr�esentons deux typesde contraintes : une bas�ee sur la notion de parties obligatoires et de l'histogramme, et l'autresur la notion d'intervalles de tâches. Nous pr�esentons, pour chacune de ces contraintes, lem�ecanisme permettant de maintenir les structures des donn�ees, le m�ecanisme de propagationbas�e sur des r�egles de d�eductions, et en�n les explications associ�ees. Nous �evoquons aussi dansce chapitre les di��erents �ev�enements pris en compte puis nous traitons, �a travers un exemple,le cas sur-contraint.� Le dernier chapitre est consacr�e aux exp�erimentations. Nous pr�esentons dans un pre-mier temps les r�esultats obtenus dans le cadre statique. Puis ceux obtenus pour le rcpspdynamique.
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70 Chapitre 7. Un environnement de r�esolution dynamiqueIntroductionDans ce chapitre, nous d�ecrivons notre environnement de r�esolution du rcpsp dans lecadre dynamique. Nous pr�esentons notre sch�ema de s�eparation inspir�e de celui d�evelopp�e parBrucker et al. [1998], la notion de distance qui nous a permis de mod�eliser les contraintes ded�ecisions (prises au cours de la recherche) ainsi que leur n�egations en des contraintes simples,et en�n, l'algorithme utilis�e pour la r�esolution optimale du rcpsp.7.1 Sch�ema de s�eparationLa strat�egie de recherche pr�esent�ee dans le chapitre 5 (cf. section 5.4.3 page 56) est laplus adapt�ee �a la r�esolution des probl�emes dynamiques. Dans cette strat�egie, les contraintesd'�enum�eration prises au cours de la recherche sont des contraintes d'a�ectation. Nous avonsg�en�eralis�e cette strat�egie de recherche pour le cas o�u les contraintes d'�enum�eration sont descontraintes de d�ecision.Le principe de notre strat�egie de recherche est le suivant : une d�ecision prise en un n�udde l'arbre de recherche est traduite par l'ajout d'une contrainte. Lorsqu'une contradictionapparâ�t au cours de la recherche, une contrainte de l'explication de cette contradiction (laplus r�ecente) est retir�ee du syst�eme et sa n�egation est ajout�ee. Pour assurer la compl�etude dela recherche, la contrainte retir�ee est la plus r�ecente parmi les contraintes de l'explication decontradiction [Ginsberg, 1993, Jussien et al., 2000].A�n d'int�egrer cette strat�egie dans notre syst�eme, il est n�ecessaire d'avoir un sch�ema des�eparation dans lequel les d�ecisions prises en chaque n�ud, ainsi que leurs n�egations soientmod�elisables par des contraintes simples. Les explications associ�ees �a ces contraintes doiventêtre facilement calculables. En vue d'�etendre notre syst�eme �a des probl�emes d'ordonnancementdynamiques plus g�en�eraux, il est pr�ef�erable que ce sch�ema de s�eparation soit aussi utilisablepour la r�esolution des extensions du rcpsp.Parmi les sch�emas de s�eparation que nous avons pr�esent�es dans le chapitre 2, nous avonsretenu celui d�evelopp�e par Brucker et al. (cf. 2.4.4 page 14). Une des raisons de ce choix estqu'il a donn�e de bons r�esultats pour la r�esolution exacte du rcpsp [Brucker et al., 1998].L'application de ce sch�ema de s�eparation �a notre d�emarche est assez d�elicate. En e�et,lorsqu'une feuille de l'arbre de recherche est atteinte, des disjonctions doivent être orient�eesa�n d'obtenir un ordonnancement ne contenant aucune relation de disjonction. Puis, dansle cas o�u l'ordonnancement obtenu ne v�eri�e pas les contraintes de ressources, la rechercheest poursuivie jusqu'�a ce qu'une autre feuille soit atteinte. Comme dans notre strat�egie derecherche, une explication doit être calcul�ee �a chaque fois qu'un con
it apparâ�t, il est dif-�cile de d�eterminer une explication lorsque l'ordonnancement ainsi obtenu ne v�eri�e pas lescontraintes de ressources.Il est donc pr�ef�erable d'avoir une strat�egie pour laquelle un ordonnancement r�ealisable(s'il existe) (i.e. toutes les disjonctions sont orient�ees et toutes les contraintes de ressourcessont respect�ees) est obtenu lorsque la recherche atteint une feuille de l'arbre de recherche.Nous avons donc d�ecid�e de v�eri�er les contraintes de ressources en chaque n�ud de l'arbrede recherche, et d'adapter ce sch�ema de s�eparation �a nos besoins. Pour cela, nous avonsd�evelopp�e le sch�ema de s�eparation suivant [Elkhyari et al., 2002b, Elkhyari et al., 2002c] :Chaque n�ud de l'arbre de recherche est repr�esent�e par un triplet (C, P, F) o�u :{ C est l'ensemble des couples d'activit�es qui sont en conjonction (li�es par des contraintes



7.2 Notion de distance 71de pr�ec�edence). Il est initialis�e par les couples d'activit�es qui sont reli�ees par les contraintesde pr�ec�edence.{ P est l'ensemble des couples d'activit�es qui se chevauchent. Cet ensemble est initialis�epar les couples d'activit�es en parall�ele obtenus par propagation des contraintes tempo-relles.{ F est l'ensemble des couples d'activit�es n'appartenant ni �a C, ni �a P.
( C, P, F )

  (CU{(i, j)}, P, F\{(i, j)})   (CU{(j, i)}, P, F\{(i, j)}) (C, PU{(i, j)},  F\{(i, j)})

i       ji        j j         i | |Fig. 7.1 { Sch�ema de s�eparation.La strat�egie consiste �a s�electionner un couple d'activit�es (i; j) de F et �a cr�eer les trois �lsf1; f2; f3 suivants :{ f1 = (C [ f(i; j)g; P; F n f(i; j)g), qui correspond �a �xer la conjonction i ! j.{ f2 = (C [ f(j; i)g; P; F n f(i; j)g), dans lequel nous �xons la conjonction j ! i.{ f3 = (C; P [ f(i; j)g; F n f(i; j)g), dans lequel nous imposons la relation de parall�elismei k j.Dans le but d'int�egrer cette strat�egie dans notre syst�eme, nous avons propos�e une nouvellemod�elisation, bas�ee sur la notion de distance, pour traduire les d�ecisions prises en chaque n�udainsi que leur n�egations en contraintes simples.7.2 Notion de distanceApr�es avoir pr�esent�e les di�cult�es rencontr�ees pour la r�esolution des probl�emes compor-tant les op�erateurs _ et ^, nous pr�esentons quelques approches de la litt�erature permettant deles r�esoudre. Nous pr�esentons la fa�con dont les activit�es sont repr�esent�ees dans notre syst�eme.En suite, nous d�e�nissons la notion de distance et pr�esentons la mod�elisation des contraintesde d�ecision et leur n�egations.7.2.1 Pr�eambuleLes contraintes de d�ecision constituant notre sch�ema de s�eparation peuvent être consid�e-r�ees comme des contraintes temporelles. La plupart de ces contraintes font appel aux op�e-rateurs _ et ^. Citons par exemple la contrainte disjonctive i $ j qui se mod�elise par la



72 Chapitre 7. Un environnement de r�esolution dynamiquedisjonction : (tj � ti + pi) _ (ti � tj + pj), ou des contraintes temporelles g�en�eralis�eesque nous verrons par la suite et qui s'expriment sous forme de disjonction de contraintes(cf. chapitre 11 page 152). Or ces op�erateurs (_ et ^) ne sont pas faciles ni �a mettre en�uvre, ni �a manipuler dans un syst�eme de contraintes. En e�et, pour les probl�emes d�e�nispar une disjonction de contraintes, comme les probl�emes d'ordonnancement d'ateliers (Job-shop, Open-shop et Flow-shop), DeBacker [1995] a montr�e que de tels probl�emes introduisentune forte combinatoire.7.2.2 Proc�edures de r�esolutionUne approche na��ve, pour la r�esolution des probl�emes d�e�nis par une disjonction descontraintes, consiste �a consid�erer une disjonction comme un simple point de choix. L'utilisationd'une telle approche construit un nombre exponentiel de syst�emes de contraintes �a r�esoudre.En plus, nous sommes parfois amen�es �a r�esoudre tous ces syst�emes de contraintes a�n ded�eterminer une meilleure solution.D'autres approches ont �et�e propos�ees dans la litt�erature. Nous citons par exemple le m�e-canisme de d�emon de chip [Dincbas et al., 1988], ou l'utilisation de l'op�erateur de cardinalit�e[Van Hentenryck et Deville, 1991], o�u le point de choix est report�e jusqu'�a ce qu'une d�ecisionpuisse être prise. Une telle approche n'est int�eressante que lorsque les autres contraintes dusyst�eme permettent de prendre des d�ecisions assez vite et elle est moins int�eressante lorsquele nombre de contraintes disjonctives est grand. Ou encore, des approches qui consid�erentune disjonction comme un cas particulier de contrainte globale. Nous citons par exemplela contrainte cumulative de chip [Aggoun et Baldiceanu, 1993], d'autres exemples sont pr�e-sent�es dans [Boizumault et al., 1995, Boizumault et al., 1996]. Notons que l'utilisation de lacontrainte cumulative reste limit�ee �a un cadre d'allocation de ressource. Une approche plus in-t�eressante consiste �a introduire une contrainte one-of [Jussien, 1997a] qui permet de traiterla disjonction exclusive de contraintes quelconques. Ces contraintes tentent chacune d'ins-taller leur premi�ere contrainte. Lorsqu'un �echec se produit, un point de retour est identi-��e et la contrainte one-of est mise en cause et installe sa contrainte suivante. Signalonsque l'utilisation des explications permet de ne pas d�efaire le travail ind�ependant entre lesdeux �etapes. Cette approche a �et�e utilis�ee pour la r�esolution des probl�emes d'Open-shop[Gu�eret et al., 1998].Dans le chapitre 11, nous pr�esentons une mod�elisation de quelques contraintes temporellesg�en�eralis�ees sans avoir recours �a aucune approche pour la r�esolution des probl�emes d�e�nis parune disjonction des contraintes.7.2.3 Repr�esentation des activit�esLa repr�esentation que nous avons choisie est la plus simple et la plus utilis�ee pour laformulation des probl�emes d'ordonnancement dans un syst�eme de r�esolution bas�e sur lescontraintes. Notons qu'il existe d'autres formulations plus complexes comme celle propos�eepar [Smith et Cheng, 1993, Cheng et Smith, 1994].Une variable ti est associ�ee �a chaque activit�e i. Cette variable repr�esente la date de d�emar-rage de l'activit�e i. �A chaque activit�e i est associ�ee sa date de d�ebut au plus tôt ri et sa datede d�ebut au plus tard fi qui repr�esentent respectivement la borne inf�erieure et sup�erieure deson domaine.
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i
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r fii

t iFig. 7.2 { Repr�esentation d'une activit�e.Exemple 15 (Variables associ�ees aux activit�es) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant quatre ac-tivit�es f1; 2; 3; 4g, et soit UB = 7 une borne sup�erieure de la date de�n de l'ordonnancement.Au d�ebut tous les ri sont nuls et les fi sont �egaux �a UB � pi. Letableau 7.1 fourni les variables cr�e�ees et leurs domaines.Activit�es pi Variables Domaines1 4 t1 [0, 3]2 2 t2 [0, 5]3 1 t3 [0, 6]4 3 t4 [0, 4]Tab. 7.1 { Variables cr�e�ees dans l'exemple 157.2.4 D�e�nition d'une distanceBrucker et al. [1998] ont introduit la notion de distance dans le but de d�etecter des con
itsau cours d'une recherche arborescente. Nous en proposons ici une extension [Elkhyari et al., 2002b,Elkhyari et al., 2002c].D�e�nition 10 (Distance)Soient i et j deux activit�es distinctes.Nous d�e�nissons la distance dij entre i et j comme la quantit�e de temps s'�ecoulant entre ladate de �n de i et la date de d�ebut de j.Nous avons dij = tj � ti � pi (Fig. 7.3). On notera qu'il s'agit d'une notion alg�ebrique.
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74 Chapitre 7. Un environnement de r�esolution dynamiqueDe cette notion nous pouvons d�eduire les propri�et�es suivantes :{ la distance minimale entre i et j est dminij = rj - fi - pi.{ la distance maximale entre i et j est dmaxij = fj - ri - pi.{ dji = �dij � pi � pj .{ djk = dik � dij � pj .7.2.5 Distance et sch�ema de s�eparationNous pouvons d�eterminer les positions relatives entre deux activit�es i et j suivant lesvaleurs alg�ebriques possibles de la distance dij (Fig. 7.4). Ainsi, nous avons :{ dij � 0 si et seulement si i pr�ec�ede j.{ dij � �pi � pj si et seulement si i succ�ede j (i. e. j pr�ec�ede i).{ �pi � pj < dij < 0 si et seulement si i et j sont partiellement en parall�ele.
j i i j i j

- p i - p j 0

ijdFig. 7.4 { Positions relatives de deux activit�es i et j en fonction de la distance dij.Nous remarquons que dij et dji ne peuvent pas prendre deux valeurs strictement positivesen même temps. Ce qui entrâ�ne qu'une condition n�ecessaire et su�sante pour que i et jsoient partiellement en parall�ele est que dij � dji > 0.Le tableau 7.2 fournit la mod�elisation pour chacune des positions relatives possibles sousforme d'une contrainte portant sur la distance.Position Contraintei! j dij � 0i k j dij � dji > 0i$ j dij � dji � 0i9 j dij < 0Tab. 7.2 { Mod�elisation des positions relativesNotre sch�ema de s�eparation est alors facilement adaptable �a la strat�egie de recherche. Ene�et, les trois d�ecisions prises en chaque n�ud de l'arbre de recherche sont mod�elisables encontraintes simples :{ le �ls f1 correspond �a l'ajout de la contrainte dij � 0,{ le �ls f2 est �equivalent �a ajouter la contrainte dji � 0,



7.2 Notion de distance 75D�ecision Contrainte N�egation de la d�ecision N�egation de la contraintei! j dij � 0 i9 j dij < 0i k j dij � dji > 0 i$ j dij � dji � 0Tab. 7.3 { Traduction des d�ecisions sous forme de contraintes{ et le �ls f3 correspond �a ajouter la contrainte dij � dji > 0.De plus, les n�egations de ces d�ecisions sont facilement exprimables sous forme de contraintessimples (cf. tableau 7.3).Notons que lorsque le �ls d'un n�ud (C, P, F) est cr�e�e, la contrainte correspondante estajout�ee au syst�eme. Par propagation de cette contrainte, de nouvelles positions relatives entredes activit�es peuvent être d�eduites. Des couples d'activit�es de l'ensemble F peuvent donc êtretransf�er�es vers les ensembles C ou P. De même, lorsqu'une contrainte est retir�ee du syst�emeet apr�es propagation, des couples d'activit�es peuvent être transf�er�es des ensembles C et Pvers l'ensemble F.7.2.6 Repr�esentation des distancesDans notre syst�eme, les distances sont repr�esent�ees par des variables. �A chaque distancedij est associ�ee son activit�e de d�ebut i, son activit�e de �n j, et son domaine Dij = [dminij ; dmaxij ]o�u dminij = rj � fi � pi et dmaxij = fj � ri � pi.Lorsqu'une distance est cr�e�ee, la contrainte Cij : dij = tj � ti � pi, appel�ee contrainte dedistance, est ajout�ee au syst�eme. Elle permet de maintenir la correspondance entre activit�eset distances. Les variables dij ne sont cr�e�ees qu'en cas de besoin.Exemple 16 (Variables associ�ees aux distances) :Reprenons l'exemple 15, et supposons que les d�ecisions suivantes ont�et�e prises au cours de la recherche : 1! 2, 1! 3, 2 k 4, et 3$ 4.Nous cr�eons les distances d12, d13, d24, d42, d34, et d43. �A chacune deces distances dij est associ�e son domaine Dij = [�UB;UB�pi�pj ].Le tableau 7.4, produit les distances introduites, leur domaines, lescontraintes de distance associ�ees et les contraintes de d�ecision.Distances Domaines Contraintes Contraintes Mod�elisationde distance de d�ecisiond12 [-7, 1] C12 : d12 = t2 � t1 � 4 1! 2 d12 � 0d13 [-7, 2] C13 : d13 = t3 � t1 � 4 1! 3 d13 � 0d24 [-7, 2] C24 : d24 = t4 � t2 � 2d42 [-7, 2] C42 : d42 = t2 � t4 � 3 2 k 4 d24 � d42 > 0d34 [-7, 3] C34 : d34 = t4 � t3 � 1d43 [-7, 3] C43 : d43 = t3 � t4 � 3 3$ 4 d34 � d43 � 0Tab. 7.4 { Distances et contraintes cr�e�ees dans l'exemple 16



76 Chapitre 7. Un environnement de r�esolution dynamique7.3 Crit�ere de s�electionNous avons test�e plusieurs crit�eres pour s�electionner le couple d'activit�es (i, j) de F enchaque n�ud de l'arbre de recherche :{ le couple d'activit�es pour lequel la taille du domaine de la variable dij associ�ee estminimale;{ le couple d'activit�es dont le rapport entre la taille du domaine de dij et le nombre decontraintes utilisant cette variable est minimal;{ le couple d'activit�es dont la somme des dur�ees op�eratoires pi + pj est maximale;{ et le couple d'activit�es dont la somme des �energies wik + wjk sur une des ressources kde R est maximale.Nous avons retenu le dernier crit�ere car il donne de meilleurs r�esultats que les autres (sansdoute parce que ce crit�ere permet de d�etecter des con
its de ressources bien avant les autres).Notons que le nombre de branches �a explorer en un n�ud (C, P, F) peut être r�eduit.En e�et, lorsqu'un couple (i, j) de F est s�electionn�e, nous pouvons connâ�tre les di��erentespositions relatives possibles entre ses deux activit�es :{ si le domaine de la variable dij est [u; v] o�u �pi� pj < u < 0 < v, alors soit i pr�ec�ede j,soit i et j sont partiellement en parall�ele. Donc ce n�ud n'aura pas de �ls de type f2.{ si le domaine de la variable dij est [u; v] o�u u < �pi� pj < v < 0, alors soit j pr�ec�ede i,soit i et j sont partiellement en parall�ele. Ce n�ud n'aura donc pas de �ls de type f1.Dans notre syst�eme, nous avons utilis�e la r�egle de d�eduction qui r�esulte de la capacit�e dela ressource. Son principe est le suivant : si pour une ressource k, la somme des besoins enressource aik + ajk de deux activit�es i et j d�epasse la capacit�e de la ressource Rk alors noussommes sûrs que ces deux activit�es ne peuvent pas être �execut�ees en même temps. Ce quicorrespond �a l'ajout de la contrainte disjonctive dij � dji � 0. Cette r�egle permet aussi der�eduire le nombre de branches �a explorer au cours de la recherche.En ce qui concerne le crit�ere de choix des �ls, nous suivons la proc�edure suivante : lorsquenous s�electionnons un couple (i, j) de F, nous d�eterminons la liste des �ls possibles de cen�ud ordonn�ee suivant l'ordre f1, f2 puis f3. L'exploration des branches suit donc l'ordre decette liste.7.4 Borne sup�erieureDans le chapitre 2, nous avons pr�esent�e les principales approches pour le calcul des bornesinf�erieures et sup�erieures pour le rcpsp. Pour la borne inf�erieure, les approches les plusperformantes sont di�cles �a mettre en �uvre et tr�es coûteuses en temps de calcul. Par contre,pour la borne sup�erieure, les approches les plus utilis�ees sont celles qui sont bas�ees sur desr�egles de priorit�es. Ces approches sont faciles �a mettre en �uvre, ne n�ecessitent pas beaucoupde temps de calcul, et sont plus ou moins performantes.Dans notre syst�eme, nous avons utilis�e une heuristique simple bas�ee sur les r�egles depriorit�e (cf. 2.3.1 page 10). Elle utilise le sch�ema de g�en�eration d'ordonnancements en s�erie



7.5 Recherche d'une solution optimale 77Algorithme 5: L'algorithme de la r�esolution optimale utilis�e dans notre syst�eme.Donn�ees : un probl�eme et sa borne sup�erieure ub.R�esultat : une solution optimale du probl�eme.Minimise Cmax(pb : probl�eme, ub : entier)d�ebutderni�ere solution �echecarrêt fauxr�ep�eterpb pb[ (Cmax < ub)1 solution r�epare solution(pb)si solution = �echec alorsarrêt vraisinonub valeur du Cmax de la solutionderni�ere solution solutionjusqu'�a arrêt = vrairetourner derni�ere solution�net les trois r�egles de priorit�e pr�esent�ees dans le tableau 7.5. Rappelons que l'ensemble Eg,d�etermin�e �a chaque it�eration de l'algorithme, repr�esente l'ensemble des activit�es dont tous lespr�ed�ecesseurs ont �et�e ordonnanc�es. Et Si est l'ensemble des successeurs de l'activit�e i.R�egle Activit�e s�electionn�eeGTP greatest processing time maxi2EgfpigMIS most immediate successors maxi2EgfjSijgGE greatest energy maxk2Rfmaxi2EgfwikggTab. 7.5 { R�egles de priorit�eNous avons impl�ement�e ces trois r�egles. La borne sup�erieure choisie est la meilleure solutionobtenue par ces trois heuristiques.7.5 Recherche d'une solution optimaleDans le chapitre 4 (cf. section 4.3.2 page 41), nous avons pr�esent�e deux algorithmes per-mettant de r�esoudre les probl�emes d'optimisation sous contraintes. Nous en avons retenu lepremier algorithme car il n'utilise que la borne sup�erieure. L'algorithme utilis�e dans notresyst�eme est une version am�elior�e de celui ci. Au lieu de recommencer la recherche depuis led�ebut, l'algorithme se contente de r�eparer l'ancienne solution.Ainsi, si nous consid�erons un probl�eme d'ordonnancement dont la fonction objectif est deminimiser la date de �n du projet (Cmax), la proc�edure permettant de le r�esoudre optimale-ment est d�ecrite dans l'algorithme 5. La fonction r�epare solution(pb) cherche �a trouver unesolution du nouveau probl�eme en r�eparant la solution obtenue �a l'�etape pr�ec�edente.



78 Chapitre 7. Un environnement de r�esolution dynamique7.6 ConclusionDans ce chapitre, nous avons pr�esent�e quelques outils pour la conception de notre syst�eme.Ainsi, nous avons d�evelopp�e un sch�ema de s�eparation, donn�e une mod�elisation des contraintesde d�ecision en contraintes simples, et pr�esent�e un algortithme pour la recherche d'une solutionoptimale.Il nous reste donc �a integrer les contraintes temporelles (contraintes de pr�ec�edence, contraintesde parall�elisme ou de chevauchement, et contraintes disjonctives) dans notre syst�eme (cf. cha-pitre 8), �a mod�eliser les contraintes de ressources en contraintes globales et �a les int�egrer dansnotre syst�eme (cf. chapitre 9).
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80 Chapitre 8. Contraintes temporellesIntroductionNous nous int�eressons essentiellement dans ce chapitre aux contraintes temporelles simplestelles que rencontr�ees dans le rcpsp classique, ou utilis�ees dans la m�ethode de r�esolutionque nous allons utiliser. Nous traiterons ult�erieurement les extensions de ces contraintes (cf.chapitre 11). Nous pr�esentons aussi dans ce chapitre, le m�ecanisme de propagation de cescontraintes, et nous montrons comment produire des explications lors de leur propagation.Nous supposons ici que les dur�ees op�eratoires des activit�es sont constantes.8.1 Rappel et exemple illustratifNous avons pr�esent�e, dans le chapitre 7, une mod�elisation bas�ee sur la notion de distancepermettant d'exprimer des contraintes temporelles (pr�ec�edence, chevauchement ou parall�e-lisme, disjonction, et la n�egation de la pr�ec�edence) en contraintes simples. Le tableau 8.1rappele la mod�elisation de ces contraintes.Contrainte Mod�elisationi! j dij � 0i k j dij � dji > 0i$ j dij � dji � 0i9 j dij < 0Tab. 8.1 { Mod�elisation des containtes temporellesNous avons aussi pr�esent�e, dans le même chapitre, la repr�esentation des activit�es et desdistances dans notre syst�eme. Une activit�e i est repr�esent�ee par une variable ti associ�ee �a ladate de d�ebut de cette activit�e. Et une distance entre deux activit�es i et j est repr�esent�eepar une variable dij . Notons que lorsqu'une distance est cr�e�ee, la contrainte de distance Cij :dij = tj � ti � pi est automatiquement ajout�ee au syst�eme, et que les variables dij ne sontcr�e�ees qu'en cas de besoin (cf. exemple 17).Exemple 17 (Exemple illustratif) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant quatre ac-tivit�es de dur�ees op�eratoires respectivement p1 = 4, p2 = 2, p3 = 1,et p4 = 3. Soit UB = 7 une borne sup�erieure de la date de �n del'ordonnancement. Supposons que les quatre activit�es sont li�ees parles contraintes temporelles : 1! 2, 1! 3, 2 k 4, et 3$ 4.Ce probl�eme peut être mod�elis�e comme un csp :Les variables : t1, t2, t3, t4, d12, d13, d24, d42, d34, d43.Les domaines : D1 = [0; 3], D2 = [0; 5], D3 = [0; 6], D4 = [0; 4],D12 = [�7; 1], D13 = [�7; 2], D24 = [�7; 2], D42 = [�7; 2], D34 =[�7; 3], D43 = [�7; 3].Les contraintes : d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0, d34 � d43 � 0,C12 : d12 = t2� t1� 4, C13 : d13 = t3� t1� 4, C24 : d24 = t4 � t2 � 2,C42 : d42 = t2� t4� 3, C34 : d34 = t4� t3� 1, C43 : d43 = t3� t4� 3.



8.2 Propagation des contraintes temporelles 818.2 Propagation des contraintes temporellesComme nous l'avons vu au chapitre 5, la biblioth�eque palm qui constitue l'environnementde programmation de notre syst�eme, est bas�ee sur un mod�ele �a �ev�enements. Au cours de lapropagation, chaque fois que le domaine d'une variable est r�eduit, les contraintes utilisantcette variable sont r�eveill�ees et peuvent g�en�erer d'autres nouveaux �ev�enements.Dans notre syst�eme, la r�eduction des domaines se fait par modi�cation des bornes des do-maines. Le �ltrage se fait donc par des appels aux deux m�ethodes awakeOnInf et awakeOnSup.Dans cette section, nous nous int�eressons uniquement au m�ecanisme de propagation descontraintes temporelles. Le calcul des explications associ�ees �a ces contraintes sera pr�esent�edans la section 8.3.8.2.1 Contrainte de pr�ec�edenceLa contrainte de pr�ec�edence entre deux activit�es i et j est repr�esent�ee par la contrainteunaire dij � 0. Cette contrainte est une des contraintes de base de la biblioth�eque choco. Ledomaine Dij de la variable dij est remplac�e par Dij = [maxfdminij ; 0g; dmaxij ].Exemple 18 (Contraintes de pr�ec�edence) :Si nous reprenons l'exemple 17, la propagation de la contrainte d12 �0 transforme le domaine D12 = [�7; 1] en D12 = [0; 1].De même, �a cause de la contrainte d13 � 0, le domaine D13 = [�7; 2]de d13 devient D13 = [0; 2].8.2.2 Contrainte de distanceLes contraintes de distance sont des contraintes lin�eaires. Le m�ecanisme de propagationdes contraintes lin�eaires existe d�ej�a dans la biblioth�eque choco. Nous nous contentons dedonner quelques exemples.Exemple 19 (Propagation des contraintes de distance) :Reprenons l'exemple 18.Du fait que le domaine de d12 devient [0; 1], la propagation de lacontrainte C12 : d12 = t2� t1� 4 ajuste les domaines des variables t1et t2 respectivement �a [0, 1] et [4, 5].De même, comme le domaine de d13 devient [0; 2], la propagation dela contrainte C13 : d13 = t3�t1�4 ajuste le domaine de la variable t3�a [4, 6]. Ceci entrâ�ne, �a cause de la contrainte C34 : d34 = t4� t3�1,l'ajustement du domaine de la variable d34 �a D34 = [�7;�1].8.2.3 Contrainte exprimant la disjonctionComme nous l'avons vu pr�ec�edement, deux activit�es i et j sont en disjonction si et seule-ment si leurs distances dij et dji v�eri�ent la contrainte dij � dji � 0. Cette contrainte estintroduite comme une contrainte binaire utilisant les deux variables dij et dji. Son m�ecanismede propagation est comme suit :{ si la borne inf�erieure de la variable dij (resp. dji) devient strictement positive alors la



82 Chapitre 8. Contraintes temporellesAlgorithme 6: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type dij � dji � 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dminij > 0 alors1 updateSup(dji; 0)si d = dji alorssi dminji > 0 alorsupdateSup(dij; 0)�nAlgorithme 7: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type dij � dji � 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dmaxij < 0 alors1 updateInf(dji; 0)si d = dji alorssi dmaxji < 0 alorsupdateInf(dij; 0)�nborne sup�erieure de la variable dji (resp. dij) est ajust�ee �a la valeur 0 (Algorithme 6).{ si la borne sup�erieure de la variable dij (resp. dji) devient strictement n�egative alors laborne inf�erieure de la variable dji (resp. dij) est ajust�ee �a la valeur 0 (Algorithme 7).Notons que les m�ethodes updateSup (ligne 1 dans l'algorithme 6) et updateInf (ligne1 dans l'algorithme 7) ne modi�ent respectivement la borne sup�erieure et inf�erieure de lavariable dji que si cette borne a e�ectivement chang�ee.Exemple 20 (Contrainte de disjonction) :Reprenons l'exemple 19.Comme le domaine de la variable d34 devient [�7;�1], la propagationde la contrainte d34 � d43 � 0 ajuste le domaine de la variable d43�a [0, 3]. Ceci entrâ�ne par propagation de la contrainte C43 : d43 =t3 � t4 � 3 l'ajustement du domaine D4 de la variable t4 �a [0; 3].Du fait que le domaine de t4 devient [0; 3], la propagation de lacontrainte C24 : d24 = t4� t2� 2 ajuste le domaine de la variable d24�a [�7;�3].



8.2 Propagation des contraintes temporelles 83Algorithme 8: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type dij � dji > 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dminij > 0 alorsupdateInf(dji; 1)si d = dji alorssi dminji > 0 alorsupdateInf(dij; 1)�nAlgorithme 9: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type dij � dji > 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dmaxij < 0 alorsupdateSup(dji;�1)si d = dji alorssi dmaxjj < 0 alorsupdateSup(dij;�1)�n8.2.4 Contrainte exprimant le parall�elismeDeux activit�es i et j sont partiellement en parall�ele si et seulement si leurs distances dijet dji v�eri�ent la contrainte dij �dji > 0. Cette contrainte est d�eclar�ee comme une contraintebinaire sur les deux variables dij et dji. Le principe de propagation de cette contrainte estcomme suit :{ si la borne inf�erieure de la variable dij (resp. dji) devient strictement positive alors laborne inf�erieure de la variable dji (resp. dij) est ajust�ee �a la valeur 1 (Algorithme 8).{ si la borne sup�erieure de la variable dij (resp. dji) devient strictement n�egative alors laborne sup�erieure de la variable dji (resp. dij) est ajust�ee �a la valeur �1 (Algorithme 9).



84 Chapitre 8. Contraintes temporellesExemple 21 (Contrainte de parall�elisme) :Reprenons l'exemple 20. Du fait que le domaine de la variable d24devient [-7, -3], la propagation de la contrainte d24 � d42 > 0 ajustele domaine D42 de la variable d42 �a [�7;�1].Le tableau 8.2, nous donne les domaines des variables obtenus lorsquela propagation s'ach�eve.Dans la �gure 8.1, nous repr�esentons les domaines des activit�es avantla propagation (a) et ceux obtenus lorsque la propagation s'ach�eve(b). Variables Domaines Nouveaux domainest1 [0, 3] [0, 1]t2 [0, 5] [4, 5]t3 [0, 6] [5, 6]t4 [0, 4] [2, 3]d12 [-7, 1] [0, 1]d13 [-7, 2] [0, 2]d24 [-7, 2] [-4, -3]d42 [-7, 2] [-2, -1]d34 [-7, 3] [-5, -4]d43 [-7, 3] [0, 1]Tab. 8.2 { Propagation des contraintes dans l'exemple 16
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 (a)  (b)Fig. 8.1 { Repr�esentation graphique de l'exemple 218.3 Calcul des explicationsComme nous nous pla�cons dans un cadre dynamique, il est n�ecessaire d'introduire les expli-cations dans le traitement des contraintes. L'introduction des explications dans les contraintestemporelles est facile, il su�t de modi�er les m�ethodes awakeOnInf et awakeOnSup en ajoutantde nouvelles informations.Le syst�eme palm nous fournit des outils qui permettent d'enregistrer les explicationspour chaque �ev�enement et de les r�ecup�erer. Nous rappelons que, dans palm, la m�ethodebecauseOf permet de construire les explications. Elle permet d'ajouter une explication �a une



8.3 Calcul des explications 85Algorithme 10: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type dij � dji � 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dminij > 0 alors1 updateSup(dji; 0; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))si d = dji alorssi dminji > 0 alorsupdateSup(dij; 0; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))�nliste d'explications associ�ees �a l'information relatives �a l'ev�enement comme theSup(x), quipermet d'expliquer la borne sup�erieure de la variable x, ou theInf(x), qui permet d'expliquerla borne inf�erieure de x (cf. section 5.5 page 56).Nous signalons que dans le syst�eme palm, la gestion des explications pour les contraintesde pr�ec�edence (contraintes unaires) et les contraintes de distance (contraintes lin�eaires) estd�ej�a trait�ee.8.3.1 Contrainte exprimant la disjonctionPour cette contrainte, les informations �a ajouter sont simples car toutes ces informationssont disponibles dans les codes awakeOnInf et awakeOnSup.Pour la m�ethode awakeOnInf, la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même, elle doit être ajout�ee �a l'explication calcul�ee. Pour cela, lam�ethode theConstraint(C) est utilis�ee (ligne 1 dans l'algorithme 10).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 10).Pour la m�ethode awakeOnSup, la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même, cette contrainte doit être ajout�ee �a l'explication calcul�ee. Lem�ethode Constraint(C) est alors appliqu�ee (ligne 1 dans l'algorithme 11).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theSup(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 11).Notons que, dans la m�ethode updateInf (resp. updateSup), la m�ethode becauseOf ajoutel'explication theConstraint(C) aux explications associ�ees �a theInf(dij) (resp. theSup(dij)).



86 Chapitre 8. Contraintes temporellesAlgorithme 11: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type dij � dji � 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dmaxij < 0 alors1 updateInf(dji; 0; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))si d = dji alorssi dmaxji < 0 alorsupdateInf(dij; 0; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))�nAlgorithme 12: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type dij � dji > 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dminij > 0 alors1 updateInf(dji; 1; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))si d = dji alorssi dminji > 0 alorsupdateInf(dji; 1; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))�n8.3.2 Contrainte exprimant le parall�elismeL'introduction des explications dans cette contrainte est simple, les informations dontnous avons besoin sont disponibles dans les m�ethodes awakeOnInf et awakeOnSup.Pour la m�ethode awakeOnInf, la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même, cette contrainte doit être ajout�ee �a l'explication calcul�ee. Lem�ethode Constraint(C) est alors appliqu�ee (ligne 1 dans l'algorithme 12).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 12).Pour la m�ethode awakeOnSup, la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même, cette contrainte doitêtre ajout�ee �a l'explication calcul�ee. Lem�ethode Constraint(C) est alors appliqu�ee (ligne 1 dans l'algorithme 13).



8.3 Calcul des explications 87Algorithme 13: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type dij � dji > 0 et d repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, d:distance)d�ebutsi d = dij alorssi dmaxij < 0 alors1 updateSup(dji; � 1; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))si d = dji alorssi dmaxjj < 0 alorsupdateSup(dji; � 1; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))�n{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theSup(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 13).8.3.3 Gestion des probl�emes dynamiquesComme nous le montre l'exemple 22, le calcul des explications pour les contraintes tem-porelles est devenu une tâche facile. Et donc, nous pouvons facilement ajouter et retirerincr�ementalement des contraintes temporelles.Exemple 22 (Calcul des explications) :Dans l'exemple 19, �a cause des deux contraintes : d12 � 0 et C12 :d12 = t2 � t1 � 4, les domaines des variables t1 et t2 sont ajust�eesrespectivement �a [0; 1] et [4; 5]. L'explication de la modi�cation de laborne sup�erieure du domaine de la variable t1 sera donc theSup(t1)= fd12 � 0; C12 : d12 = t2 � t1 � 4g. De même, l'explication de lamodi�cation de la borne inf�erieure du domaine de la variable t2 seratheInf(t2) = fd12 � 0; C12 : d12 = t2 � t1 � 4g.Le tableau 8.3 reproduit les explications des modi�cations des bornesinf�erieures et sup�erieures des domaines des variables de l'exemple 16.Supposons que nous d�esirons retirer la contrainte 2 k 4 : nous devonsalors la retirer du r�eseau de contraintes. Puis, d�efaire ses e�ets pas-s�es en consid�erant toutes les explications contenant cette contrainte,ici se sont : theInf(t3), theInf(d24), theDom(d42), theInf(d34),et theSup(d43). Les domaines de variables t3, d24, d42, d34, et d43vont être alors r�etablis. Et en �n, quelques valeurs r�etablies vont êtreretir�ees en propageant de nouveau le probl�eme.



88 Chapitre 8. Contraintes temporellesVariable Domaine Explication des modi�cations Explication des modi�cationsborne inf�erieure (theInf) borne sup�erieure (theSup)t1 [0, 1] d12 � 0, C12t2 [4, 5] d12 � 0, C12d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0,t3 [5, 6] d34 � d43 � 0, C12, C13, C24,C42, C34, C43t4 [2, 3] d12 � 0, d13 � 0, d34 � d43 � 0,C12, C13d12 [0, 1] d12 � 0d13 [1, 2] d13 � 0d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0, d12 � 0, d13 � 0, d34 � d43 � 0,d24 [-4, -3] d34 � d43 � 0, C12, C13, C24, C12, C13, C24, C34, C43C34, C43d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0, d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0,d42 [-2, -1] d34 � d43 � 0, C12, C13, C24, d34 � d43 � 0, C12, C13, C24,C42, C34, C43 C34, C43d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0, d13 � 0, d34 � d43 � 0, C13,d34 [-5, -4] d34 � d43 � 0, C12, C13, C24, C34C42, C34, C43d13 � 0, d34 � d43 � 0, C13, d12 � 0, d13 � 0, d24 � d42 > 0,d43 [0, 1] C34 d34 � d43 � 0, C12, C13, C24,C42, C34, C43Tab. 8.3 { Explication des modi�cations des bornes inf�erieures et sup�erieures des domainesdes variables (exemple 16).8.4 ConclusionDans ce chapitre, nous nous sommes int�eress�e aux contraintes temporelles simples tel-lesque : les contraintes de pr�ec�edence, de chevauchement et de disjonction. Nous avons pr�e-sent�e le m�ecanisme de propagation et le calcul des explication des contraintes exprimant lechevauchement et la disjonction.Dans notre syst�eme, ces contraintes sont utilis�ees pour exprimer :{ les contraintes temporelles du probl�eme initial : pour le rcpsp, il s'agit des contraintesde pr�ec�edence,{ les contraintes de d�ecision prises au cours de la recherche : il s'agit des d�ecisions d�e�nis-sant notre sch�ema de s�eparation ainsi que leur n�egations,{ et certains al�eas pouvant int�ervenir au cours ou apr�es la r�esolution du probl�eme.
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90 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesIntroductionNous avons vu dans le chapitre pr�ec�edent que le m�ecanisme de propagation des contraintestemporelles et le calcul des explications associ�ees se fait d'une mani�ere assez simple.Dans ce chapitre, nous allons traiter les contraintes de ressources. Nous rappelons quedans un rcpsp chaque activit�e i utilise une certaine quantit�e aik de ressource k tout au longde son ex�ecution. Une contrainte de ressource sp�eci�e que pour chaque intervalle de temps[t� 1; t), la capacit�e de la ressource doit être sup�erieure ou �egale �a la somme des besoins desactivit�es en cours d'ex�ecution. La contrainte de ressource peut être alors mod�elis�ee commesuit : 8k 2 R; 8t; Xri�t<di aik � RkCette contrainte est di�cile �a traiter car elle n�ecessite la connaissance des dates de d�ebut dechacune des activit�es, or ceci est le but �nal du probl�eme. Di��erents algorithmes permettantla propagation des contraintes de ressources ont �et�e introduits. Nous en distinguons deuxfamilles :{ celles qui utilisent uniquement les dates de d�ebut des activit�es : c'est le cas des en-sembles interdits (Sch�a�ter [1997]), des parties obligatoires (Klein et Scholl [1999]) oude l'histogramme (Caseau et Laburthe [1994]),{ et celles qui utilisent la notion d'�energie : comme le raisonnement �energ�etique (Erschleret lopez [1990]), ou les intervalles de tâches (Caseau et Laburthe [1994]).Pour les contraintes de ressources, nous avons choisi de traduire quelques r�egles de d�educ-tions en contraintes globales, (le calcul des ensembles interdits est coûteux et les explicationsassoci�ees sont tr�es di�ciles �a produire). Nous avons utilis�e les techniques suivantes : le prin-cipe des parties obligatoires, de l'histogramme, et les r�egles d�eduites de la notion d'intervallede tâches.L'utilisation des parties obligatoires a deux avantages : premi�erement, leur mise en �uvreest tr�es simple, et deuxi�emement, la complexit�e est faible. Leur inconv�enient est qu'elles nesont e�caces que lorsque les fenêtres temporelles des activit�es deviennent petites.Quant aux intervalles de tâches, ils sont e�caces et de complexit�e polynomiale. Mais leurmise en �uvre est assez di�cile.Nous allons donc pr�esenter deux contraintes globales permettant la maintenance descontraintes de ressources [Elkhyari et al., 2002a] :{ une contrainte bas�ee sur les deux principes : parties obligatoires et histogramme,{ et une autre bas�ee sur les intervalles de tâches.Nous proposerons quelques am�eliorations des r�egles de d�eductions. Nous verrons en d�etaille m�ecanisme de propagation de ces contraintes et comment calculer les explications associ�ees.9.1 Repr�esentation d'une ressourceNous associons �a chaque ressource sa capacit�e et l'ensemble des activit�es utilisant cetteressource.Dans la suite, nous noterons � t+ 1 � la p�eriode de temps d�e�nie par les deux instants tet (t+ 1).



9.2 Contrainte bas�ee sur les parties obligatoires 919.2 Contrainte bas�ee sur les parties obligatoiresDans cette section, nous pr�esentons la contrainte globale combinant la notion de par-tie obligatoire [Klein et Scholl, 1999], et les techniques utilisant l'histogramme pr�esent�e dans[Caseau et Laburthe, 1994].9.2.1 Parties obligatoires : rappelNous rappelons que l'id�ee de la partie obligatoire (cf. section 2.2.2 page 9) est d'associer�a chaque activit�e i l'intervalle durant lequel une partie de cette activit�e est obligatoirementex�ecut�ee. La partie obligatoire PO(i) sera donc d�e�nie par :PO(i) = ( [fi; ri + pi] si fi < ri + pi;; sinon:Exemple 23 (Parties obligatoires) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant trois acti-vit�es f1; 2; 3g et une seule ressource. Nous associons �a chaque activit�ei, sa date de d�ebut au plus tôt ri, sa date de d�ebut au plus tard fi,et sa quantit�e de ressource ai1. Le tableau 9.1 fournit les donn�ees duprobl�eme.La �gure 9.1 repr�esente les parties obligatoires PO(i) associ�ees �achacune des activit�es du probl�eme.i pi ri fi ai11 4 2 4 32 4 1 2 23 5 2 4 4Tab. 9.1 { Donn�ees de l'exemple 23
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PO(3)Fig. 9.1 { Parties obligatoires.9.2.2 Mod�elisationLorsque la partie obligatoire PO(i) associ�ee �a une activit�e i est non vide, nous r�eservonsla quantit�e de ressource aik durant les p�eriodes de temps � fi + 1 �; � � � ;� ri + pi � pourchaque ressource k utilis�ee par cette activit�e. Pour cela, nous associons �a chaque ressource kune contrainte Cpo(k) d�e�nie par les deux histogrammes suivants :{ un histogramme des niveaux repr�esentant le niveau de ressource r�eserv�e pour chaque



92 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesp�eriode de temps � t �. Cet histogramme est repr�esent�e par une liste Hnk , o�u Hnk [t]est �egale �a la quantit�e de ressource r�eserv�ee sur la ressource k �a cette p�eriode de temps� t �.{ un histogramme des activit�es qui stocke, pour chaque p�eriode de temps � t �, l'ensembledes activit�es pour lesquelles une quantit�e de ressource a �et�e r�eserv�ee. Cet histogrammeest repr�esent�e par une liste Hak , o�u Hak [t] est l'ensemble des activit�es pour lesquellesune quantit�e de ressource k a �et�e r�eserv�ee �a la p�eriode de temps � t �.Exemple 24 (Histogrammes des niveaux et histogrammesdes activit�es) :Reprenons l'exemple pr�ec�edent et consid�erons la p�eriode de temps� 5 �. Nous constatons que les trois activit�es doivent être r�ealis�eesobligatoirement dans cette p�eriode de temps. Nous r�eservons la quan-tit�e de ressource a11+ a21+ a31 = 9 dans l'histogramme des niveaux(Hn1[5] = 9), et nous conservons dans l'hisogramme des activit�es lestrois activit�es 1; 2, et 3 (Ha1[5] = f1; 2; 3g).Pour l'exemple pr�ec�edent, l'histogramme des niveaux sera repr�esent�epar la liste Hn1 = (0; 0; 2; 2; 9; 7; 4; 0; 0) et l'histogramme des activit�espar la liste Ha1 = (fg; fg; f2g; f2g; f1; 2; 3g; f1; 3g; f3g; fg; fg).9.2.3 Maintien des structures de donn�eesUne contrainte parties obligatoires Cpo(k), sur une ressource k, est d�e�nie comme unecontrainte globale. Les variables associ�ees �a cette contrainte sont toutes les variables ti asso-ci�ees aux activit�es i qui utilisent cette ressource.Comme nous nous situons dans un cadre de propagation bas�e sur la notion d'�ev�enements,nous avons besoin d'un syst�eme permettant de g�erer la propagation des �ev�enements. Les�ev�enements que nous pouvons rencontrer lors de la propagation sont l'augmentation ou ladiminution de la borne inf�erieure ou de la borne sup�erieure de la variable associ�ee �a une desactivit�es.�A chaque fois qu'un de ces �ev�enements se produit, les histogrammes des niveaux et leshistogrammes des activit�es sont mis �a jour. Nous pr�esentons dans ce qui suit, le principe decette mise �a jour.9.2.3.1 La borne inf�erieure de la variable associ�ee �a une activit�e augmenteSi la date au plus tôt d'une activit�e i augmente de ri �a r0i, trois cas sont possibles :{ fi < ri + pi et fi < r0i + pi (cf. �gure 9.2 (a)) : nous ajoutons dans les p�eriodes de temps� ri+pi+1 �, .., � r0i+pi � la quantit�e aik dans l'histogramme des niveaux et l'activit�ei dans l'histogramme des activit�es;{ fi � ri+ pi et fi < r0i+ pi (cf. �gure 9.2 (b)) : la quantit�e aik et l'activit�e i sont ajout�eesrespectivement dans l'histogramme des niveaux et dans l'histogramme des activit�espendant les p�eriodes de temps � fi + 1 �, .., � r0i + pi �;



9.2 Contrainte bas�ee sur les parties obligatoires 93{ fi � ri+pi et fi � r0i+pi (cf. �gure 9.2 (c)) : dans ce cas, aucun des deux histogrammesn'est modi��e.
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(c)Fig. 9.2 { Cas de l'augmentation de la borne inf�erieure d'une activit�e i9.2.3.2 La borne sup�erieure de la variable associ�ee �a une activit�e diminueDans le cas o�u l'�ev�enement rencontr�e lors de la propagation est la diminution de la dateau plus tard de l'activit�e i de fi �a f 0i , alors nous avons les trois cas suivants :{ fi < ri+ pi et f 0i < ri+ pi (cf. �gure 9.3 (a)) : nous ajoutons dans les p�eriodes de temps� f 0i +1 �, .., � fi � la quantit�e aik dans l'histogramme des niveaux et l'activit�e i dansl'histogramme des activit�es;{ fi � ri + pi et f 0i < ri + pi (cf. �gure 9.3 (b)) : dans ce cas, nous ajoutons dans lesp�eriodes de temps � f 0i + 1 �, .., � ri + pi � la quantit�e aik dans l'histogramme desniveaux et l'activit�e i dans l'histogramme des activit�es;{ fi � ri + pi et f 0i � ri + pi (cf. �gure 9.3 (c)) : les histogrammes ne sont pas modi��es.9.2.3.3 La borne inf�erieure de la variable associ�ee �a une activit�e diminueSi la date au plus tôt d'une activit�e i diminue de ri �a r0i, trois cas sont possibles :{ fi < ri + pi et fi < r0i + pi (cf. �gure 9.4 (a)) : nous retirons la quantit�e aik de l'histo-gramme des niveaux et l'activit�e i de l'histogramme des activit�es pendant les p�eriodesde temps � r0i + pi + 1 �, .., � ri + pi �;{ fi < ri + pi et fi � r0i + pi (cf. �gure 9.4 (b)) : la quantit�e aik et l'activit�e i sont alorsretir�es respectivement de l'histogramme des niveaux et de l'histogramme des activit�espendant les p�eriodes de temps � fi + 1 �, .., � ri + pi �;{ fi � ri+pi et fi � r0i+pi (cf. �gure 9.4 (c)) : dans ce cas, les histogrammes ne subissentaucun changement.
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9.2 Contrainte bas�ee sur les parties obligatoires 959.2.3.4 La borne sup�erieure de la variable associ�ee �a une activit�e augmenteLorsque l'�ev�enement rencontr�e au cours de la propagation est l'augmentation de la dateau plus tard d'une activit�e i de fi �a f 0i , alors les trois cas qui se pr�esentent sont :{ fi < ri + pi et f 0i < ri + pi (cf. �gure 9.5 (a)) : nous retirons la quantit�e aik de l'histo-gramme des niveaux et l'activit�e i de l'histogramme des activit�es durant les p�eriodes detemps � fi + 1 �, .., � f 0i �;{ fi < ri + pi et f 0i � ri + pi (cf. �gure 9.5 (b)) : nous retirons la quantit�e aik de l'histo-gramme des niveaux et l'activit�e i de l'histogramme des activit�es pendant les p�eriodesde temps � fi + 1 �, .., � ri + pi �;{ fi � ri + pi et f 0i � ri + pi (cf. �gure 9.5 (c)) : les deux histogrammes ne sont pasmodi��es.
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(c)Fig. 9.5 { Cas de l'augmentation de la borne sup�erieure d'une activit�e i9.2.4 R�egles de propagationGrâce �a l'histogramme des niveaux nous pouvons v�eri�er, �a chaque modi�cation de l'unedes bornes des domaines des activit�es, que le niveau de consommation ne d�epasse pas lacapacit�e limit�ee de la ressource. Dans le cas o�u cette capacit�e est d�epass�ee, un con
it deressource est alors d�etect�e.Exemple 25 (D�etection d'un con
it) :Dans l'exemple 24, si nous supposons que la capacit�e de la ressourceest R1 = 7 alors cette capacit�e est d�epass�ee �a la p�eriode � 5 �.L'histogramme des niveaux peut aussi être utilis�e pour ajuster les fenêtres temporelles desactivit�es. Ainsi si, pour une p�eriode de temps � t � incluse dans la fenêtre temporelle d'uneactivit�e i, la quantit�e de ressource restante n'est pas su�sante pour r�ealiser cette activit�e,alors les bornes de son domaine peuvent être ajust�ees.



96 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesExemple 26 (Ajustements de la fenêtre temporelle d'uneactivit�e) :Dans la �gure 9.6, nous constatons que :Pour le cas (a) : la ressource ne peut pas supporter l'activit�e i durantla p�eriode de temps � 2 �, et donc nous pouvons ajuster la date ded�ebut au plus tôt de l'activit�e i �a la valeur 2.Pour le cas (b) : l'activit�e i ne peut pas être ex�ecut�ee durant la p�eriodede temps � 8 �, la date de �n au plus tard de l'activit�e i sera doncajust�ee �a la valeur 7.
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(a) (b)Fig. 9.6 { Ajustement de la fenêtre temporelle d'une activit�e.L'algorithme de propagation que nous avons propos�e ne v�eri�e le niveau de consommationque dans les p�eriodes de temps o�u le niveau de consommation a augment�e. Dans le cas o�uaucun con
it n'est d�etect�e, l'algorithme tente d'ajuster les bornes des fenêtres temporellesde l'activit�e consid�er�ee i. Nous signalons que le second test se fait uniquement sur une desparties de la fenêtre temporelle de l'activit�e i qui est en dehors de sa partie obligatoire PO(i).Consid�erons par exemple le cas o�u la date de d�ebut au plus tôt ri d'une activit�e i aaugment�e (le cas (a) de la �gure 9.2). Les �etapes suivies dans ce cas sont donn�ees dansl'algorithme 14. Dans cet algorithme, le second test ne sera fait que sur la partie gauche[r0i + pi + 1; fi + pi] de la fenêtre temporelle de l'activit�e i (cf. la ligne 1 de l'algorithme 14).Notons que, dans le cas o�u la date de d�ebut au plus tard fi de l'activit�e i a diminu�e (le cas(b) de la �gure 9.2), le second test sera fait uniquement sur la partie droite [r0i + 1; fi].Nous avons choisi cette strat�egie dans le but de r�eduire le nombre de tests. En e�et :{ nous n'avons consid�er�e que l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�e (ou la bornesup�erieure a diminu�ee). Sinon, nous risquerions de refaire les mêmes tests plusieurs fois.{ nous ne faisons le second test que sur une partie de la fenêtre temporelle de l'activit�e.Supposons par exemple que la borne inf�erieure d'une activit�e i a augment�e et que nousn'avons pas d�etect�e de contradiction. Le second test est alors fait sur la partie gauche dela fenêtre temporelle de i. Dans le cas o�u ce test provoque un ajustement, la contrainteest r�eveill�ee de nouveau, et l'algorithme utilis�e sera le sym�etrique de l'algorithme 14.Dans ce cas :{ soit une contradiction est d�et�ect�ee : nous avons donc �evit�e de faire des tests sur lapartie droite dans l'algorithme 14.{ soit une contradiction n'est pas d�etect�ee : dans ce cas le test sera fait sur l'autrepartie.



9.2 Contrainte bas�ee sur les parties obligatoires 97Algorithme 14: R�egles de propagation : le cas (a) de la �gure 9.2.Cpo(k) est une contrainte parties obligatoires.i est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�ee de ri �a r0i.R�egles Propagation(Cpo(k): contrainte, i:Activit�e, ri:entier, r0i: entier)d�ebutpour chaque t 2 [ri + pi + 1 :: r0i + pi] fairesi Hnk [t] > Rk alorscontradictionsi Pas de contradiction alors1 pour chaque t 2 [r0i + pi + 1; fi + pi] fairesi Hnk [t] + aik > Rk alorsajuster fi �a t � pi � 1�n9.2.5 Calcul des explicationsApr�es avoir pr�esent�e le principe de propagation de la contrainte parties obligatoires, nousallons nous int�eresser dans cette partie au calcul des explications associ�ees aux con
its deressources et aux ajustements des fenêtres temporelles. Nous remarquons que seul l'histo-gramme des niveaux est utile pour d�etecter les con
its et r�eduire les fenêtres temporelles.L'histogramme des activit�es sera essentiellement utilis�e pour le calcul des explications.9.2.5.1 Con
it de ressourceUn con
it de ressource peut être d�etect�e lorsque la borne inf�erieure d'une activit�e i aug-mente ou que sa borne sup�erieure diminue.Si un con
it de ressource est d�etect�e �a une p�eriode de temps � t �. Ce con
it est dû :{ premi�erement aux contraintes qui ont oblig�e les activit�es �a appartenir �a l'histogrammedes activit�es Hak �a la p�eriode � t �. L'explication associ�ee n'est autre que l'union desexplications de la r�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2Hak[t]theDom(tj);{ et deuxi�emement, �a la contrainte de ressource Cpo(k).L'explication associ�ee �a ce con
it sera donc :0@ ^j2Hak[t]theDom(tj)1A^ Cpo(k)



98 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesExemple 27 (Explication du con
it) :Dans l'exemple 25, nous avons un con
it de ressource �a la p�eriode� 5 �.L'explication de ce con
it est :�^i2f1;2;3gtheDom(ti)� ^ Cpo(1)9.2.5.2 Ajustement d'une fenêtre temporelleL'ajustement de la fenêtre temporelle d'une activit�e i ne peut être possible que lorsque laborne inf�erieure de son domaine augmente ou lorsque sa borne sup�erieure diminue.Supposons qu'un ajustement de la fenêtre temporelle d'une activit�e i a �et�e provoqu�e parl'augmentation de la borne inf�erieure de son domaine, et par l'augmentation de la quantit�ede ressource utilis�ee sur une p�eriode de temps � t � dans l'histogramme des niveaux. Cetajustement sera donc dû :{ premi�erement, aux contraintes qui ont caus�e l'augmentation de la borne inf�erieure del'activit�e i. L'explication associ�ee est : theInf(ti);{ deuxi�emement, aux contraintes qui ont impos�e aux activit�es d'appartenir �a l'histo-gramme des activit�es Hak �a la p�eriode � t �. L'explication associ�ee n'est autre quel'union des explications de la r�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2Hak[t]theDom(tj);{ et en�n, �a la contrainte de ressource Cpo(k).L'explication associ�ee �a cet ajustement sera donc :0@ ^j2Hak[t]theDom(tj)1A^ theInf(ti)^ Cpo(k)Exemple 28 (Explication de l'ajustement de la fenêtre tem-porelle d'une activit�e) :Reprenons l'exemple 26. Supposons que, dans le cas (a), la bornesup�erieure de l'activit�e i diminue. L'explication de l'ajustement dela date de d�ebut au plus tôt de l'activit�e i est :�^j2Hak[2]theDom(tj)� ^ theSup(ti) ^ Cpo(k)Supposons que, dans le cas (b), la borne inf�erieure de l'activit�e i aaugment�ee. L'explication de l'ajustement de la date de d�ebut au plustard de l'activit�e i est :�^j2Hak[8]theDom(tj)� ^ theInf(ti) ^ Cpo(k)



9.3 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalles de tâches 99Algorithme 15: R�egles de propagation avec explications : le cas (a) de la �gure 9.2.Cpo(k) est une contrainte parties obligatoires.i est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�ee de ri �a r0i.R�egles Propagation(Cpo(k): contrainte, i:Activit�e, ri:entier, r0i: entier)d�ebutpour chaque t 2 [ri + pi + 1::r0i + pi] fairesi Hnk [t] > Rk alorsContradiction, l'explication de ce con
it est : Vi2Hak[t] theDom(ti)VCpo(k)si Pas de contradiction alorspour chaque t 2 [r0i + pi + 1; fi + pi] fairesi Hnk [t] + aik > Rk alorsupdateSup(ti; t�pi�1; becauseOf(theConstraint(Cpo(k);Vj2Hak[t] the�Dom(tj)VtheInf(ti))�nSi nous reprenons l'algorithme 14, qui d�ecrit les �etapes suivies dans le cas (a) de la �gure9.2, sa version expliqu�ee sera l'algorithme 15.9.3 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalles de tâchesLa contrainte parties obligatoires que nous avons trait�ee dans la section pr�ec�edente, estbas�ee sur les fenêtres temporelles des activit�es. Cette contrainte ne d�etecte des con
its quelorsque l'histogramme des niveaux contient des sommets, et ne permet pas de rep�erer descon
its avant d'atteindre ces sommets. Pour cela, nous avons introduit une seconde contraintebas�ee sur la notion d'�energie, et plus particuli�erement sur la notion d'intervalle de tâches[Caseau et Laburthe, 1996b].9.3.1 Intervalles de tâches : rappelsNous rappelons qu'un intervalle de tâches IT = [i; j] associ�e �a deux activit�es distinctes(ou non) i et j utilisant la même ressource k et satisfaisant les deux conditions : ri � rj etdi � dj , est constitu�e de l'ensemble des activit�es l utilisant la même ressource k et v�eri�antles deux conditions : ri � rl et dl � dj .Exemple 29 (Intervalle de tâches) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant six activit�esnum�erot�ees de 1 �a 6, et une seule ressource. Nous associons �a chaqueactivit�e i, sa date de d�ebut au plus tôt ri, sa date de d�ebut au plustard fi, et sa quantit�e de ressource ai1. Le tableau 9.2 fournit lesdonn�ees du probl�eme.La �gure 9.7 pr�esente l'intervalle de tâches associ�ees aux deux acti-vit�es 2 et 3. Nous avons : IT = [2; 3] = f1; 2; 3; 4g.
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3 Fig. 9.7 { Intervalle de tâches IT = [2,3].9.3.2 Mod�elisationDans notre mod�ele, nous associons �a chaque intervalle de tâches IT = [i; j], sur uneressource k, une contrainte Cit[IT; k] d�e�nie par :{ d�ebut(Cit[IT; k]) et fin(Cit[IT; k]) qui correspondent respectivement aux deux activit�esi et j;{ int�erieur(Cit[IT; k]) constitu�e de l'ensemble des activit�es qui sont �a l'int�erieur de l'in-tervalle de tâches IT (y compris les deux activit�es i et j);{ ext�erieur(Cit[IT; k]) qui contient l'ensemble des activit�es qui sont �a l'ext�erieur de l'inter-valle de tâches IT . En d'autre terme, ce sont les activit�es n'appartenant pas �a l'ensembleint�erieur(Cit[IT; k]);{ �energie(Cit[IT; k]) repr�esentant la quantit�e d'�energie consomm�ee �a l'int�erieur de l'inter-valle de tâches IT . Elle est �egale �a la somme des �energies wlk = pl � alk de toutes lesactivit�es l appartenant �a int�erieur(Cit[IT; k]). Ainsi, nous avons :�energie(Cit[IT; k]) = Xl2int�erieur(Cit[IT;k])wlkExemple 30 (Contrainte intervalle de tâches) :La contrainte Cit[IT; 1] associ�ee �a l'intervalle de tâches IT = [2; 3] del'exemple 29 est d�e�nie par :� d�ebut(Cit[IT; 1]) = 2 et fin(Cit[IT; 1]) = 3� int�erieur(Cit[IT; 1]) = f1; 2; 3; 4g� ext�erieur(Cit[IT; 1]) = f5; 6g� �energie(Cit[IT; 1]) =Pi2f1;2;3;4gwi1 = 32



9.3 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalles de tâches 1019.3.3 Maintien des structures de donn�eesNous avons mod�elis�e les contraintes intervalles de tâches comme des contraintes globales.Nous associons �a chaque contrainte Cit[IT; k] l'ensemble des variables associ�ees aux activit�esutilisant la ressource k. Le m�ecanisme de propagation de ces contraintes est bas�e sur la notiond'�ev�enements. Les �ev�enements qui peuvent être rencontr�es au cours de la propagation sontl'augmentation ou la diminution de la borne inf�erieure ou de la borne sup�erieure de la variableassoci�ee �a une des activit�es.Apr�es chaque r�eduction ou �elargissement de la fenêtre temporelle de l'une des activit�es,les caract�eristiques des contraintes intervalles de tâches doivent être mises �a jour. Le syst�emepermettant de g�erer la propagation des �ev�enements est bas�e sur les r�egles suivantes :9.3.3.1 La borne inf�erieure du domaine de la variable associ�ee �a une activit�eaugmenteDans le cas o�u la borne inf�erieure d'une activit�e augmente, les contraintes intervalles detâches qui sont concern�ees sont celles dont l'activit�e est �egale �a d�ebut(Cit[IT; k]), et celles dontl'activit�e est un �el�ement de ext�erieur(Cit[IT; k]).Cas o�u la borne inf�erieure du domaine de la variable associ�ee �a une activit�ed�ebut(Cit[IT; k]) augmente : dans ce cas, il est possible que certaines activit�es de l'ensembleint�erieur(Cit[IT; k]) deviennent des �el�ements de l'ensemble ext�erieur(Cit[IT; k]). C'est le casde l'activit�e l dans la �gure (cf. �gure 9.8 (a)). Nous d�eroulons alors l'algorithme 16.
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d’Fig. 9.8 { (a) repr�esente le cas de l'augmentation de la borne inf�erieure d'une activit�e consti-tuant le d�ebut de l'intervalle de tâches. (b) repr�esente le cas sym�etrique.



102 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesAlgorithme 16: Maintien des structures de donn�ees dans le cas (a) de la �gure 9.8.Cit[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches de d�ebut(Cit[IT; k]) = i.i est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�ee de ri �a r0i.Maintien Structures Donn�ees(Cit[IT; k]:contrainte, i:Activit�e, ri:entier,r0i:entier)d�ebutpour chaque l 2 int�erieur(Cit[IT; k]) fairesi rl < r0i alorsint�erieur(Cit[IT; k]) int�erieur(Cit[IT; k]) n flgext�erieur(Cit[IT; k]) ext�erieur(Cit[IT; k])[ flg�energie(Cit[IT; k]) �energie(Cit[IT; k])� wlk�nAlgorithme 17: Maintien des structures de donn�ees dans le cas (a) de la �gure 9.9.l est l'activit�e dont la borne inf�erieure augmente de rl �a r0l.Cit[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches tels que l 2 ext�erieur(Cit[IT; k]).i est l'activit�e d�ebut(Cit[IT; k]).Maintien Structures Donn�ees(Cit[IT; k]:contrainte, l:Activit�e, rl:entier,r0l:entier)d�ebutsi r0l � ri et fl + pl � dj alorsint�erieur(Cit[IT; k]) int�erieur(Cit[IT; k])[ flgext�erieur(Cit[IT; k]) ext�erieur(Cit[IT; k]) n flg�energie(Cit[IT; k]) �energie(Cit[IT; k])+ wlk�nCas o�u l'activit�e l dont la borne inf�erieure augmente est un �el�ement de ext�erieur-(Cit[IT; k]) : dans ce cas, l'activit�e l peut devenir un �el�ement de l'ensemble int�erieur(Cit[IT; k])(cf. �gure 9.9 (a)). La mise �a jour des caract�eristiques de cette contrainte se fait grâce �a l'al-gorithme 17.9.3.3.2 La borne sup�erieure du domaine de la variable associ�ee �a une activit�ediminueNous pouvons remarquer que ce cas est sym�etrique au pr�ec�edent (cf. �gure 9.8 (b), et�gure 9.9 (b)). Les contraintes concern�ees sont les contraintes dont l'activit�e est �egale �afin(Cit[IT; k]), et celles dont l'activit�e est un �el�ement de l'ensemble ext�erieur(Cit[IT; k]).9.3.3.3 La borne inf�erieure du domaine de la variable associ�ee �a une activit�ediminueLorsque la borne inf�erieure du domaine d'une activit�e diminue, nous mettons �a jour lescaract�eristiques des contraintes dont l'activit�e est �egale �a d�ebut(Cit[IT; k]), et celles dontl'activit�e fait partie de l'ensemble ext�erieur(Cit[IT; k]).
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dFig. 9.9 { (a) repr�esente le cas de l'augmentation de la borne inf�erieure d'une activit�e ext�e-rieure �a l'intervalle de tâches. (b) repr�esente le cas sym�etrique.Cas o�u la borne inf�erieure de la variable associ�ee �a une activit�e d�ebut(Cit[IT; k])diminue : certaines activit�es de ext�erieur(Cit[IT; k]) peuvent devenir des �el�ements de int-�erieur(Cit[IT; k]) (cas de l'activit�e l dans la �gure 9.10 (a)). Nous d�eroulons alors l'algorithme18.Cas o�u l'activit�e l dont la borne inf�erieure diminue est un �el�ement de int�erieur-(Cit[IT; k]) : l'activit�e l peut sortir de int�erieur(Cit[IT; k]) et devenir un �el�ement de ext�erieur-(Cit[IT; k]) (cf. �gure 9.11 (a)). La mise �a jour se fait par l'algorithme 19.9.3.3.4 La borne sup�erieure du domaine de la variable associ�ee �a une activit�eaugmentePar sym�etrie, comme le montre les deux �gures : 9.10 (b) et 9.11 (b), nous mettons �ajour les caract�eristiques des contraintes dont l'activit�e concern�ee est �egale �a fin(Cit[IT; 1]),et celles dont l'activit�e est un �el�ement de l'ensemble int�erieur(Cit[IT; 1]).9.3.4 R�egles de propagationParmi les r�egles de d�eduction introduites par Caseau et Laburthe [1994], les seules r�eglesqui utilisent la notion d'�energie sont : la r�egle d'int�egrit�e (integrity rule) et la r�egle du jet(Throw rule). Ces deux r�egles ont pour but de d�etecter des con
its de ressource et d'ajusterles fenêtres temporelles des activit�es. Nous avons utilis�e et am�elior�e ces deux r�egles en prenant
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d’Fig. 9.10 { (a) repr�esente le cas o�u la borne inf�erieure de l'activit�e constituant le d�ebut del'intervalle de tâches a diminu�e. Le cas (b) repr�esente le cas sym�etrique.
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dFig. 9.11 { (a) repr�esente le cas o�u la borne sup�erieure d'une activit�e de l'ext�erieur de l'in-tervalle de tâches a augment�e. Le cas (b) repr�esente le cas sym�etrique.



9.3 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalles de tâches 105Algorithme 18: Maintien des structures de donn�ees dans le cas (a) de la �gure 9.10.Cit[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches tels que d�ebut(Cit[IT; k]) = i.i est l'activit�e dont la borne inf�erieure diminue de ri �a r0i.Maintien Structures Donn�ees(Cit[IT; k]:contrainte, i:Activit�e, ri:entier,r0i:entier)d�ebutpour chaque l 2 ext�erieur(Cit[IT; k]) fairesi rl � r0i et fl + pl � dj alorsint�erieur(Cit[IT; k]) int�erieur(Cit[IT; k])[ flgext�erieur(Cit[IT; k]) ext�erieur(Cit[IT; k]) n flg�energie(Cit[IT; k]) �energie(Cit[IT; k]) + wlk�nAlgorithme 19: Maintien des structures de donn�ees dans le cas (a) de la �gure 9.11.l est l'activit�e dont la borne inf�erieure diminue de rl �a r0l.Cit[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches telle que l 2 int�erieur(Cit[IT; k]).i est l'activit�e d�ebut(Cit[IT; k]).Maintien Structures Donn�ees(Cit[IT; k]:contrainte, l:Activit�e, rl:entier,r0l:entier)d�ebutsi r0l < ri alorsint�erieur(Cit[IT; k]) int�erieur(Cit[IT; k]) n flgext�erieur(Cit[IT; k]) ext�erieur(Cit[IT; k])[ flg�energie(Cit[IT; k]) �energie(Cit[IT; k])� wlk�nen compte les activit�es qui intersectent les intervalles de tâches. Tout d'abord, nous allonsrappeler ces deux r�egles.9.3.4.1 R�egle d'integrit�eCette r�egle d�etecte un con
it de ressource lorsque l'�energie associ�ee �a la contrainte Cit[IT; k]d�epasse la quantit�e d'�energie disponible sur l'intervalle de tâches IT , cette quantit�e d'�energiedisponible �etant �egale �a �energie(IT; k) = (dj � ri)�Rk.Si �energie(Cit[IT; k]) > �energie(IT; k) alors nous avons un conflitExemple 31 (R�egle d'int�egrit�e) :Reprenons l'exemple 29, et supposons que la capacit�e de la ressourceest R1 = 3.En appliquant la r�egle d'int�egrit�e, nous d�etectons un con
it de res-source. En e�et, �energie(Cit[IT; 1]) = 32 > �energie(IT; 1) = 8 � 3.



106 Chapitre 9. Contraintes de ressources9.3.4.2 R�egle de jetCette r�egle consid�ere un intervalle de tâches IT = [i; j], et une activit�e l qui chevauchecet intervalle, i.e. telle que [rl; dl] \ [ri; dj] 6= ;. Si la quantit�e de ressource disponible surl'intervalle IT n'est pas su�sante pour ex�ecuter les activit�es de IT et la partie de l qui lechevauche lorsque l est cal�ee �a gauche (resp. �a droite), alors rl (resp. fl) doit être ajust�e.
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ll+ pFig. 9.13 { R�egle de jet lorsque l'activit�e est cal�ee �a droiteDans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a gauche (cf. �gure 9.12), nous pouvons calculer laquantit�e d'�energie �energie gauche(IT; k; l) intersectant l'intervalle de tâches IT grâce �a laformule :�energie gauche(IT; k; l) = minfwlk � (ri � rl)� alk; (fj + pj � rl)� alk ; wlkgNotons reste(IT; k) = �energie(IT; k)� �energie(Cit[IT; k]) la quantit�e d'�energie restantesur l'intervalle IT . Nous avons alors l'ajustement suivant :Si reste(IT; k) < �energie gauche(IT; k; l) alors rl : = maxfrl; fj + pj � breste(IT; k)alk cgPar sym�etrie, lorsque l'activit�e l est cal�ee �a droite (cf. �gure 9.13), la quantit�e �energie dro-ite(IT; k; l) intersectant l'intervalle de tâches IT peut être calcul�ee par la formule :�energie droite(IT; k; l) = minf(fl + pl � ri)� alk; wlk � (fl + pl � fj � pj)� alk; wlkgEt nous avons l'ajustement suivant :Si reste(IT; k) < �energie droite(IT; k; l) alors fl : = minffl; ri � pl + breste(IT; k)alk cg



9.3 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalles de tâches 1079.3.4.3 R�egle d'integrit�e am�elior�eeDans le cas g�en�eral, nous avons trois cas possibles pour une activit�e appartenant �aext�erieur(Cit[IT; k]) chevauchant l'intervalle de tâches IT :{ l'activit�e peut couvrir compl�etement l'intervalle de tâches IT quelque soit sa date ded�ebut dans son domaine : l'�energie r�eserv�ee est (dj � ri)� alk;{ la dur�ee minimale de chevauchement de l'activit�e avec IT est obtenue en la faisantd�ebuter le plus tôt possible : l'�energie r�eserv�ee est (rl + pl � ri)� alk ;{ la dur�ee minimale de chevauchement de l'activit�e avec IT est obtenue en la faisantd�emarrer le plus tard possible : l'�energie r�eserv�ee est (dj � fl)� alk .Donc, la quantit�e d'�energie minimale r�eserv�ee par une activit�e l de ext�erieur(Cit[IT; k])peut être calcul�ee par la formule :�energie(IT; k; l) = alk �maxf0;minfdj � ri; rl + pl � ri; dj � flggSi nous notons intersecte(Cit[IT; k]) l'ensemble des activit�es de ext�erieur(Cit[IT; k]) quiintersectent l'intervalle de tâches IT (i.e., �energie(IT; k; l) 6= 0), la r�egle d'integrit�e am�elior�eesera donc :Si �energie(IT; k) + Xl2intersecte(Cit[IT;k]) �energie(IT; k; l) > (dj � ri)� Rkalors nous avons un con
it de ressourceA�n d'illustrer notre raisonnement, nous allons consid�erer l'exemple suivant :Exemple 32 (R�egle d'integrit�e am�elior�ee) :Reprenons l'exemple 29, et supposons que la capacit�e de la ressourceest R1 = 5.En appliquant la r�egle d'int�egrit�e, nous ne d�etectons pas de con
it deressource. En e�et, �energie(Cit[IT; 1]) = 32 � �energie(IT; 1) = 8�5.Lorsque nous consid�erons une des parties (de l'activit�e 5 ou 6) inter-sectant l'intervalle de tâches IT , nous ne d�etectons pas de con
it.Car nous avons : �energie(IT; 1) + �energie(IT; 1; 5) = 32 + 6 �40; et �energie(IT; 1)+ �energie(IT; 1; 6) = 32 + 3 � 40.Par contre, en consid�erant les deux parties qui intersectent l'intervallede tâches IT = [2; 3], nous avons un con
ict de ressource. En e�et,�energie(IT; 1)+�energie(IT; 1; 5)+�energie(IT; 1; 6) = 32+6+3 > 40.9.3.4.4 R�egle de jet am�elior�eeDe la même fa�con que pour la r�egle pr�ec�edente, la r�egle de jet peut être am�elior�ee enprenant en compte l'�energie minimale consomm�ee par les activit�es qui chevauchent l'intervalleIT .



108 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesDans ce cas, la quantit�e d'�energie restante reste(IT; k) devient :reste0(IT; k; l) = (dj�ri)�Rk � �energie(IT; k) � Xl02intesecte(Cit[IT;k])nflg �energie(IT; k; l0)Ainsi dans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a gauche, nous avons l'ajustement :Si reste0(IT; k)< �energie gauche(IT; k; l) alors rl : = maxfrl; dj � breste0(IT; k)alk cgEt dans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a droite, nous avons l'ajustement :Si reste0(IT; k) < �energie droite(IT; k; l) alors fl : = minffl; ri � pl + breste0(IT; k)alk cgDans le but d'illustrer cette r�egle, nous consid�erons l'exemple suivant :Exemple 33 (R�egle de jet am�elior�ee) :Reprenons l'exemple 29, et supposons que : R1 = 5 et a61 = 2.Si nous appliquons la r�egle de jet �a l'activit�e 6, en la calant�a gauche, alors nous avons : reste(IT; k) = 40 � 32 = 8 ��energie gauche(IT; 1; 6) = 6, et par suite nous n'avons pas d'ajuste-ment.Par contre, lorsque nous consid�erons en plus l'�energie minimaleconsomm�ee par l'activit�e 5 qui chevauche l'intervalle IT , nous avons :reste0(IT; k) = reste(IT; k)� �energie(IT; 1; 5) = 40� 32� 6 = 2, cequi est inf�erieur �a la valeur de �energie gauche(IT; 1; 6) qui vaut 6.Nous avons alors l'ajustement r6 : = 8.9.3.4.5 Algorithme de propagationL'algorithme de propagation (algorithme 20) regroupe les trois r�egles suivantes dans lecas o�u la borne inf�erieure du domaine d'une activit�e augmente :{ la r�egle d'int�egrit�e (test�ee dans la ligne 1 de l'algorithme);{ la r�egle d'int�egrit�e am�elior�ee (ligne 2 dans l'algorithme). Cette r�egle ne sera test�ee quesi la premi�ere n'a pas d�etect�e de con
it;{ et la r�egle de jet am�elior�ee (ligne 3 dans l'algorithme). Cette r�egle n'est appliqu�ee quelorsqu'aucune des deux premi�eres r�egles n'a d�etect�e de con
it.Comme tout les con
its d�etect�es par la r�egle d'int�egrit�e sont aussi d�etect�es par la r�egled'int�egrit�e am�elior�ee, nous pouvons nous contenter de ne tester que la seconde r�egle. Mais,comme nous avons besoin d'avoir des explications �nes et que les explications associ�ees �a lapremi�ere r�egle sont plus �nes que celles fournies par la seconde (comme nous le verrons parla suite), nous avons choisi de n'utiliser la deuxi�eme que si la premi�ere n'a aucun e�et.Aussi, nous remarquons que tout ajustement provoqu�e par la r�egle de jet est aussi provoqu�epar la r�egle de jet am�elior�ee. Dans notre algorithme, nous n'avons conserv�e que la versionam�elior�ee car les ajustements qu'elle calcule sont plus pr�ecis.



9.3 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalles de tâches 109Algorithme 20: R�egles de propagation : cas o�u la borne inf�erieure du domaine d'uneactivit�e augmente.l est l'activit�e dont la borne inf�erieure augmente de rl �a r0l.Cit[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches tels que l 2 ext�erieur(Cit[IT; k]).R�egle Propagation(Cit[IT; k]:contrainte, l:Activit�e, rl:entier, r0l:entier)d�ebut1 si reste(IT; k) < 0 alorscontradictionsinon2 si �energie(IT; k)+Pl2intersecte(Cit[IT;k]) �energie(IT; k; l)> (dj�ri)�Rk alorscontradictionsinon3 si reste0(IT; k) < �energie gauche(IT; k; l) alorsajuster rl �a (dj � b reste0(IT;k)alk c)�nL'algorithme de propagation appliqu�e dans les cas d'une diminution de la borne sup�erieuredu domaine d'une activit�e peut facilement être d�eduit de celui-ci. Par contre, dans le cas o�ula borne inf�erieure du domaine d'une activit�e diminue, ou la borne sup�erieure du domained'une activit�e augmente nous n'appliquons aucun algorithme de propagation.9.3.5 Calcul des explicationsDans la partie pr�ec�edente, nous avons pr�esent�e un m�ecanisme de propagation des contraintesintervalles de tâches bas�e sur trois r�egles : la r�egle d'int�egrit�e, la r�egle d'int�egrit�e am�elior�ee, etla r�egle du jet am�elior�ee. Dans cette partie, nous nous int�eressons au calcul des explicationsassoci�ees �a chacune de ces r�egles.La r�egle d'int�egrit�e : Cette r�egle localise un con
it de ressource lorsque la quantit�e d'�ener-gie n�ecessaire pour ex�ecuter toutes les activit�es de int�erieur(Cit[IT; k]) d�epasse l'�energie dis-ponible sur l'intervalle de tâches IT . Un tel con
it sera dû :{ premi�erement, aux contraintes qui ont forc�e les activit�es �a devenir des �el�ements deint�erieur(Cit[IT; k]). L'explication associ�ee n'est autre que l'union des explications quiont caus�e la r�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj);{ et deuxi�emement, �a la contrainte de ressource Cit[IT; k].L'explication associ�ee �a ce con
it sera donc :0@ ^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj)1A^ Cit[IT; k]



110 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesExemple 34 (R�egle d'int�egrit�e avec explication) :Reprenons l'exemple 31.En appliquant la r�egle d'int�egrit�e, nous d�etectons un con
it de res-source. L'explication de ce con
it est :�^i2f1;2;3;4gtheDom(ti)� ^ Cit[IT; 1]La r�egle d'int�egrit�e am�elior�ee : Cette r�egle am�elior�ee prend en compte les activit�es deext�erieur(Cit[IT; k]) qui intersectent l'intervalle de tâches IT . Si un con
it est d�etect�e, il estdû :{ premi�erement, aux contraintes qui ont forc�e les activit�es �a devenir des �el�ements deint�erieur(Cit[IT; k]). L'explication associ�ee n'est autre que l'union des explications dela r�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj);{ deuxi�emement, aux contraintes qui ont oblig�e les activit�es de intersecte(Cit[IT; k]) �aintersecter l'intervalle de tâches IT . L'explication associ�ee sera donc l'union des expli-cations de la r�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2intersecte(Cit[IT;k])theDom(tj);{ et en�n, �a la contrainte intervalle de tâches Cit[IT; k].L'explication associ�ee �a ce con
it est donc :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj) ^j2intersecte(Cit[IT;k])theDom(tj)^ Cit[IT; k]Exemple 35 (R�egle d'integrit�e am�elior�ee avec explication) :Reprenons l'exemple 32.En appliquant la r�egle d'int�egrit�e am�elior�ee, et en consid�erant lesdeux parties qui intersectent l'intervalle de tâches IT = [2; 3], nousavons un con
ict de ressource. L'explication de ce con
it est :^j2f1;2;3;4gtheDom(tj) ^j2f5;6gtheDom(tj)^ Cit[IT; 1]



9.4 Conclusion 111La r�egle du jet am�elior�ee : L'ajustement de la fenêtre temporelle d'une activit�e i ne serapossible que s'il n'y a pas assez d'�energie pour l'ex�ecuter �a sa date de d�ebut au plus tôt ri ou�a sa date de d�ebut au plus tard fi.Supposons que la date de d�ebut au plus tôt rl d'une activit�e l ait �et�e ajust�ee �a r0l (grâce�a la r�egle du jet am�elior�ee). Cet ajustement a �et�e provoqu�e �a cause de l'augmentation de lavaleur actuelle de la borne inf�erieure de l'activit�e l, et �a l'insu�sance d'�energie pour pouvoircommencer l'activit�e l �a l'instant r0l. Cet ajustement sera donc dû :{ premi�erement, aux contraintes qui ont permis �a de la borne inf�erieure de l'activit�e ld'atteindre la valeur rl. L'explication associ�ee est : theInf(tl);{ deuxi�emement, aux contraintes qui ont impos�e aux activit�es de devenir des �el�ements deint�erieur(Cit[IT; k]). L'explication associ�ee est l'union des explications qui ont caus�e lar�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj);{ troisi�emement, aux contraintes qui ont oblig�e les activit�es de intersecte(Cit[IT; k]) (saufl'activit�e i) �a intersecter l'intervalle de tâches IT . L'explication associ�ee est l'union desexplications qui ont caus�e la r�eduction des domaines de chacune de ces activit�es :^j2intersecte(Cit[IT;k])nfigtheDom(tj);{ et en�n, �a la contrainte de ressource Cit[IT; k].L'explication associ�ee �a cet ajustement est donc :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj) ^j2intersecte(Cit [IT;k])nfigtheDom(tj)^theInf(tl)^ Cit[IT; k]Exemple 36 (R�egle de jet am�elior�ee avec explication) :Reprenons l'exemple 33.Lorsque nous appliquons la r�egle de jet am�elioree �a l'activit�e 6, en lacalant �a gauche, nous avons l'ajustement r6 : = 8.L'explication de cet ajustement est :^j22f1;2;3;4gtheDom(tj)^j2f5;6gnf6gtheDom(tj)^theInf(t6)^Cit[IT; 1]La version expliqu�ee de l'algorithme 20 d�ecrivant les �etapes suivit pour propager lescontraintes intervalles de tâches est donn�e par l'algorithme 21.9.4 ConclusionDans ce chapitre, nous avons d�evelopp�e deux types de contraintes de ressources permettantde d�etecter des con
its et d'ajuster les fenêtres temporelles des activit�es. Ces contraintes sont



112 Chapitre 9. Contraintes de ressourcesAlgorithme 21: R�egles de propagation avec explications.l est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�e de rl �a r0l.Cit[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches telque l 2 ext�erieur(Cit[IT; k]).R�egle Propagation(Cit[IT; k]:contrainte, l:Activit�e, rl:entier, r0l:entier)d�ebutsi reste(IT; k) < 0 alorsContradiction, l'explication de ce con
it est :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj)^ Cit[IT; k]sinonsi �energie(IT; k) +Pl2ext�erieur(Cit[IT;k]) �energie(IT; k; l) > (fj + pj � ri)� RkalorsContradiction, l'explication de ce con
it :^j2int�erieur(Cit[IT;k])theDom(tj) ^j2intersecte(Cit[IT;k])theDom(tj)^ Cit[IT; k]sinonsi reste0(IT; k) < �energie gauche(IT; k; l) alorsupdateInf(tl; dj � b reste0(IT;k)alk c; becauseOf(thConstraint(Cit[IT; k]);^j2int�erieur(Cit[IT;k]) theDom(tj) ^j2intersecte(Cit[IT;k])nfig theDom(tj)^ theInf(tl))�nessentiellement bas�ees sur des r�egles de d�eductions que nous avons am�elior�ees pour d�etecterplus de con
its et avoir des r�eductions plus �nes des fenêtres temporelles.Le premier type de contraintes est bas�e sur les notions de parties obligatoires et d'histogramme.Et le second type de contraintes est bas�e sur la notion d'intervalles de tâches. Nous avonspr�esent�e une mod�elisation, pour chacun de ces types de contraintes, en contrainte globale.Pour cela, nous avons d�evelopp�e des m�ecanismes pour maintenir les structures des donn�ees,des algorithmes permettant la propagation de ces contraintes et int�egr�e les explications dansces algorithmes.Dans le chapitre 10, Nous pr�esentons les di��erents �ev�enements pris en compte dans notresyst�eme pour le rcpsp dynamique, et la proc�edure utilis�ee pour la r�esolution du rcpsp dansle cas sur-contraint.
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114 Chapitre 10. Exp�erimentationsIntroductionLe but principal de ce chapitre est de pr�esenter une �etude exp�erimentale du comportementde notre syst�eme. Nous commen�cons par illustrer �a travers un exemple les �etapes suivies parnotre approche au cours de la recherche. Nous pr�esentons ensuite quelques jeux de tests de lalitt�erature qui serons utilis�es dans nos exp�erimentations.Nous nous sommes int�eress�e, dans un premier temps, �a la la r�esolution du rcpsp dans lecadre statique : notre approche peut être aussi utilis�ee pour la r�esolution du rcpsp statique.Nous comparons donc notre approche aux approches existantes (section 10.3). Puis, �a lar�esolution du rcpsp dans le cadre dynamique : apr�es avoir pr�esent�e les di��erents �ev�enementspris en compte dans notre syst�eme et la proc�edure utilis�ee pour la r�esolution du rcpsp dansle cas sur-contraint, nous comparons notre approche avec l'approche classique qui consiste �aproduire, apr�es chaque perturbation, un nouvel ordonnancement en recommen�cant le calculdepuis le d�ebut (section 10.4). Les crit�eres de comparaison que nous utilisons sont : le tempsde calcul et la stabilit�e des solutions successives.10.1 Un exemplePour illustrer notre approche, consid�erons le rcpsp de l'exemple 37 tir�e des jeux de donn�eespropos�es par Kolisch et al. [1995].Exemple 37 (Exemple illustratif) :Ce probl�eme comporte douze activit�es et quatre ressources. La �-gure 10.1 repr�esente le graphe de pr�ec�edence entre ses activit�es, et letableau 10.1 pr�esente les donn�ees de ce probl�eme.
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7Fig. 10.1 { Graphe de pr�ec�edence de l'exemple 37



10.2 Jeux de tests 115Activit�e pi ai1 ai2 ai3 ai41 0 0 0 0 02 7 1 0 0 03 4 9 0 5 64 3 9 0 3 05 1 1 9 7 06 2 0 0 1 87 5 0 9 0 08 5 0 5 0 109 7 0 0 0 510 8 1 0 0 811 8 9 8 2 012 0 0 0 0 0Ressources R1 = 14 R2 = 16 R3 = 8 R4 = 14Tab. 10.1 { Donn�ees de l'exemple 37Nous pr�esentons dans la �gure 10.2 les transformations successives de la portion de l'arbrede recherche explor�ee durant la recherche d'une solution exacte de l'exemple 37.� La portion (a) repr�esente la premi�ere branche explor�ee au cours de la recherche. Partantde la racine, nous ajoutons en chaque n�ud une contrainte qui correspond au premier �ls f1; f2ou f3 contenant une solution r�ealisable. On notera en e�et que, comme expliqu�e plus haut,certains �ls ne peuvent être cr�e�es �etant donn�e la valeur des bornes des domaines des variables.C'est le cas par exemple pour le troisi�eme n�ud de cette branche pour lequel le �ls cr�e�e estf2 (4 ! 3), f1 n'�etant pas un n�ud r�ealisable. En suivant cette branche, nous obtenons unecontradiction. Nous supprimons alors la contrainte la plus r�ecente dans l'explication de cettecontradiction du syst�eme, ici 5! 7, et nous ajoutons sa n�egation.� Nous obtenons alors une nouvelle branche de l'arbre de recherche qui d�e�nit une nouvelleportion (la portion (b)). Puisque nous savons que 5 n'est pas avant 7, nous avons deuxpossibilit�es : soit 7 est avant 5, soit les deux activit�es sont en parall�ele. Dans cette portion,nous conservons toutes les autres contraintes et nous choisissons d'ajouter tout d'abord lacontrainte 7 ! 5. Sur la �gure nous pouvons voir la partie de l'arbre, constitu�ee des n�uds(5,6) et (5,8), qui peut être r�eutilis�ee sans être modi��ee. Notons bien que la portion de l'arbreavant le n�ud (5, 7) est elle aussi r�eutilis�ee sans modi�cations. L�a encore une contradictionapparâ�t, ce qui nous conduit �a retirer la contrainte 5! 8 et �a ajouter sa n�egation.� Dans la derni�ere portion, la contrainte 5 ! 8 est remplac�ee par la contrainte 5 jj 8(puisque le domaine de d58 = [�1; 0], nous ne pouvons pas avoir 8 ! 5 et c'est donc la seulepossibilit�e qu'il nous reste). Nous pouvons voir, sur la �gure, la partie de l'arbre constitu�eedes n�uds (5,6) et (5,7) qui peut être r�eutilis�ee sans modi�cation. Apr�es propagation, nousn'obtenons pas de contradiction. Nous poursuivons alors notre recherche jusqu'�a obtenir unesolution.La �gure 10.3 repr�esente la solution obtenue par notre syst�eme.10.2 Jeux de testsDans la litt�erature, plusieurs jeux de tests pour le rcpsp ont �et�e propos�es. La s�erie desjeux de donn�ees patt (Patterson's project scheduling problems) a �et�e collect�ee par Patterson[1984]. Elle est constitu�ee de 110 probl�emes, comportant entre 7 et 51 activit�es (en moyenne22 activit�es), et entre 1 et 3 ressources. Ces probl�emes ont la r�eputation d'être faciles. En
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Fig. 10.2 { Transformations de l'arbre de recherche



10.2 Jeux de tests 117
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Fig. 10.3 { La solution obtenue pour l'exemple 37e�et, plusieurs auteurs ont r�eussit �a les r�esoudre facilement : Demeulemeester [1992] a r�esolutous ces probl�emes en 0:2 secondes en moyenne, et Caseau et Laburthe [1994] les ont tousr�esolu en 3:5 secondes en moyenne.Kolisch et al. [1995] ont propos�e un g�en�erateur param�etrable de jeux de tests ProGen. Lesjeux de tests fournis par ce g�en�erateur sont caract�eris�es principalement par les trois param�etressuivants :{ NC (Network Complexity) qui tient compte du nombre de pr�ec�edences. Il repr�esente lerapport entre le nombre de relations de pr�ec�edence (non redondantes) dans le graphede pr�ec�edence et le nombre d'activit�es du probl�eme.{ RF (Resource Factor) qui tient compte du nombre moyen de ressources utilis�ees parles activit�es. Il repr�esente la densit�e du tableau [aik] (aik est la quantit�e de ressourcen�ecessaire pour r�ealiser l'activit�e i sur la ressource k). Ainsi, RF = 1 implique quechaque activit�e utilise toutes les ressources, et RF = 0 implique qu'aucune activit�en'utilise de ressource.{ RS (Resource Strength) qui tient compte de la quantit�e moyenne de ressources utilis�eespar chacune des activit�es en fonction de la quantit�e de ressources disponible. Ce para-m�etre mesure le degr�e de duret�e des contraintes de ressource. Ainsi, RS = 1 impliqueque l'ordonnancement de chaque activit�e �a sa date de d�ebut au plus tôt, en ignorant lescontraintes de ressource, est une solution du probl�eme satisfaisant aussi les contraintesde ressource, et RS = 0 implique que pour chaque ressource k, Rk = maxi2Afaikg. Lescontraintes de ressources sont donc dures �a satisfaire.Parmi les jeux de donn�ees qui sont g�en�er�es par le g�en�erateur ProGen, nous avons smff(Single-Mode Full-Factorial) et smcp (Single-Mode Project Scheduling). La premi�ere s�erie



118 Chapitre 10. Exp�erimentationssmff est constitu�ee de 480 probl�emes r�epartis sur 48 s�eries de 10 probl�emes. Chacun de ces480 probl�emes comporte 32 activit�es et 4 resources. La taille de ces 48 s�eries de probl�emesvarie entre 12 et 42 activit�es, et entre 1 et 6 ressources. Ces probl�emes ont la r�eputation d'êtredi�ciles. �A notre connaissance, seule l'approche propos�ee par Demeulemeester et Herroelen[1997] permet de r�esoudre l'ensemble des probl�emes de la s�erie smff. La seconde s�erie smcpest constitu�ee de 200 probl�emes, de même taille (32 activit�es et 4 ressources), r�epartis sur 20s�eries de 10 probl�emes.Dans le but de valider notre approche, nous avons fait des tests sur les probl�emes patt,smff, et smcp. Le tableau 10.2 r�esume les caract�eristiques de ces jeux de donn�ees.# probl�emes # activit�es # ressourcespar probl�eme par probl�emepatt 110 7-51 1-3smcp 200 12-42 1-6smff 480 32 4Tab. 10.2 { Caract�eristiques des jeux de testsDans un premier temps, nous avons men�e deux s�eries d'exp�erimentations sur les deuxs�eries de probl�emes patt et smff dans le cadre statique. Nous avons choisi ces deux s�eriescar elles sont tr�es utilis�ees dans la litt�erature. De plus, les probl�emes patt ont la r�eputationd'être faciles, tandis que les probl�emes smff ont la r�eputation d'être di�ciles.Dans un second temps et dans le cadre dynamique, nous avons men�e des exp�erimenta-tions sur des probl�emes de la s�erie smcp. Nous avons choisi cette s�erie car les probl�emes laconstituant sont de di��erentes tailles.10.3 �Etude sur des probl�emes statiquesL'objectif de cette section est d'�evaluer la qualit�e de notre approche dans le cadre statique.Dans ce cas, notre approche peut être consid�er�ee comme une version de l'algorithme mac-dbt [Jussien et al., 2000]. Nous avons proc�ed�e �a des tests de satisfaisabilit�e sur les probl�emespatt et smff. Nous avons limit�e le temps d'ex�ecution �a 1800 secondes, et pour chacun desprobl�emes r�esolus, nous avons calcul�e :{ le temps d'ex�ecution cpu en secondes;{ le nombre d'extensions qui repr�esente le nombre de contraintes de d�ecision ajout�eesau cours de la recherche jusqu'�a l'obtention de la solution;{ et le nombre de r�eparations qui repr�esente le nombre de contraintes de d�ecisionrelax�ees au cours de la recherche.10.3.1 R�esultats sur les probl�emes pattBien que ces probl�emes soient faciles, notre approche a pu r�esoudre 48% des probl�emesdans le temps imparti.Les deux �gures (10.4 et 10.5) repr�esentent respectivement le nombre et le nombre cumul�ede probl�emes r�esolus par notre approche en fonction du temps. Sur la �gure 10.5 nous pouvons



10.3 �Etude sur des probl�emes statiques 119constater que notre approche a pu r�esoudre 12 probl�emes en moins d'une seconde, et 35 enmoins de 100 secondes.
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Fig. 10.4 { Nombre de probl�emes patt r�esolus en fonction du temps cpu
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Fig. 10.5 { Nombre cumul�e de probl�emes patt r�esolus en fonction du temps cpu



120 Chapitre 10. Exp�erimentationsLes deux �gures (10.6 et 10.7) repr�esentent respectivement le nombre et le nombre cumul�ede probl�emes r�esolus en fonction du nombre d'extensions, i.e. du nombre de contraintes ded�ecisions ajout�ees au cours de la recherche . Nous constatons sur la �gure 10.7 que nous avonsr�esolu 40 probl�emes en moins de 90 extensions.
0

1

2

3

4

5

6

7

0,5 7 9 16 22 25 30 34 45 52 63 73 89 111 126 132 145 204 267 272 279 334 400 455 478 665

Nombre d'extensions

N
o

m
b

re
 d

e
 p

ro
b

lè
m

e
s

 r
é

s
o

lu
s

Fig. 10.6 { Nombre de probl�emes patt r�esolus en fonction du nombre d'extensions
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Fig. 10.7 { Nombre cumul�e de probl�emes patt r�esolus en fonction du nombre d'extensions



10.3 �Etude sur des probl�emes statiques 121Les deux �gures (10.8 et 10.9) repr�esentent respectivement le nombre et le nombre cumul�ede probl�emes r�esolus par notre approche en fonction du nombre de r�eparations, i.e du nombrede d�ecisions remises en cause (backtracks dans le cas classique) . Dans ces deux �gures nouspouvons constater que notre approche a pu r�esoudre 11 probl�emes sans r�eparation, 11 autresen deux r�eparations, et 40 probl�emes en moins de 55 r�eparations.
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Fig. 10.8 { Nombre de probl�emes patt r�esolus en fonction du nombre de r�eparations
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Fig. 10.9 { Nombre cumul�e de probl�emes patt r�esolus en fonction du nombre de r�eparations



122 Chapitre 10. Exp�erimentations10.3.2 R�esultats sur les probl�emes smffPour la s�erie de jeux de tests smff, notre approche a pu r�esoudre 67:3% des probl�emesdans le temps imparti.Les deux �gures (10.10 et 10.11) repr�esentent respectivement le nombre et le nombrecumul�e de probl�emes r�esolus par notre approche en fonction du temps. Nous pouvons voir surla �gure 10.11 que nous avons pu r�esoudre 253 probl�emes en moins de 100 secondes.
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Fig. 10.10 { Nombre de probl�emes smff r�esolus en fonction du temps cpu
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Fig. 10.11 { Nombre cumul�e de probl�emes smff r�esolus en fonction du temps cpu



10.3 �Etude sur des probl�emes statiques 123Les deux �gures (10.12 et 10.13) repr�esentent respectivement le nombre et le nombrecumul�e de probl�emes r�esolus par notre approche en fonction du nombre d'extensions. Nouspouvons constater sur la �gure 10.13 que notre approche a pu r�esoudre 230 probl�emes enmoins de 30 extensions.
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Fig. 10.12 { Nombre de probl�emes smff r�esolus en fonction du nombre d'extensions
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Fig. 10.13 { Nombre cumul�e de probl�emes smff r�esolus en fonction du nombre d'extensions



124 Chapitre 10. Exp�erimentationsLes deux �gures (10.14 et 10.15) repr�esentent respectivement le nombre et le nombrecumul�e de probl�emes r�esolus en fonction du nombre de r�eparations. Sur ces deux �gures nouspouvons constater que nous avons r�esolu 137 probl�emes sans avoir recours �a aucune r�eparation,61 probl�emes en une seule r�eparation, et 250 probl�emes en moins de 5 r�eparations.
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Fig. 10.14 { Nombre de probl�emes smff r�esolus en fonction du nombre de r�eparations
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Fig. 10.15 { Nombre cumul�e de probl�emes smff r�esolus en fonction du nombre de r�eparationsLes exp�erimentations men�ees par Caseau et Laburthe [1994] sur les 12 premi�eres s�eries desmff, ont montr�e que leurs approche a pu r�esoudre 80 probl�emes de ces 120 probl�emes enmoins d'une seconde, et 91 en moins d'une minute. Pour notre approche, nous n'avons r�esoluque 86 probl�emes sur les 120 premiers probl�emes, 76 sont r�esolus en moins d'une minute.Les deux tableaux (10.3 et 10.4) fournissent les r�esultats obtenus pour chaque groupede 10 probl�emes de la s�erie smff. Nous pr�esentons le temps de calcul cpu en secondes, lenombre d'extensions, et le nombre de r�eparations. Les symboles moy:, med:, min: et max:repr�esentent respectivement la valeur moyenne, la m�ediane, la valeur minimale et la valeurmaximale obtenues sur les probl�emes r�esolus pour chacune des s�eries.



10.3 �Etude sur des probl�emes statiques 125Tab. 10.3 { Instances de smff (1)Gp NC RF RS #S CPU(sec) #Extensions #R�eparations1 1.50 0.25 0.20 10 moy. 113.8 min. 11.0 moy. 38.0 min. 15 moy. 6.8 min. 0med. 77.5 max. 427.0 med. 35.5 max. 74 med. 5.5 max. 282 1.50 0.25 0.50 10 moy. 22.5 min. 11.0 moy. 32.3 min. 29 moy. 0.4 min. 0med. 21.2 max. 46.0 med. 31.5 max. 38 med. 0.0 max. 23 1.50 0.25 0.70 10 moy. 22.2 min. 13.8 moy. 37.1 min. 30 moy. 0.3 min. 0med. 24.0 max. 34.6 med. 37.0 max. 45 med. 0.0 max. 04 1.50 0.25 1.00 10 moy. 23.7 min. 6.2 moy. 33.8 min. 20 moy. 0.6 min. 0med. 18.6 max. 56.0 med. 33.0 max. 54 med. 0.0 max. 55 1.50 0.50 0.20 3 moy. 454.7 min. 398.7? moy. 85.0 min. 47 moy. 46.0 min. 17med. 454.7 max. 510.7 med. 69.0 max. 139 med. 22.0 max. 1006 1.50 0.50 0.50 5 moy. 257.2 min. 79.0 moy. 85.6 min. 61 moy. 43.6 min. 15med. 263.8 max. 409.2 med. 78.0 max. 136 med. 39.0 max. 957 1.50 0.50 0.70 10 moy. 716.6 min. 14.6 moy. 49.6 min. 35 moy. 11.4 min. 1med. 39.9 max. 360.5 med. 42.0 max. 131 med. 5.0 max. 778 1.50 0.50 1.00 10 moy. 26.3 min. 15.2 moy. 36.5 min. 28 moy. 1.6 min. 0med. 22.5 max. 53.9 med. 36.5 max. 56 med. 0.5 max. 69 1.50 0.75 0.20 1 moy. 1704.4 min. 1704.4 moy. 88.0 min. 88 moy. 37.0 min. 37med. 1704.4 max. 1704.4 med. 88.0 max. 88 med. 37.0 max. 3710 1.50 0.75 0.50 2 moy. 33.2 min. 15.5 moy. 43.5 min. 30 moy. 7.0 min. 0med. 33.2 max. 51.0 med. 43.5 max. 57 med. 7.0 max. 1411 1.50 0.75 0.70 5 moy. 215.6 min. 26.8 moy. 69.4 min. 33 moy. 22.2 min. 1med. 56.7 max. 679.1 med. 47.0 max. 143 med. 8.0 max. 11012 1.50 0.75 1.00 10 moy. 354.2 min. 6.7 moy. 39.4 min. 25 moy. 4.8 min. 0med. 14.7 max. 182.6 med. 32.5 max. 86 med. 0.5 max. 4414 1.50 1.00 0.50 2 moy. 170.1 min. 56.4 moy. 72.0 min. 43 moy. 39.0 min. 11med. 170.1 max. 283.8 med. 72.0 max. 110 med. 39.0 max. 6715 1.50 1.00 0.70 8 moy. 137.8 min. 13.8 moy. 54.5 min. 37 moy. 14.4 min. 0med. 61.7 max. 700.6 med. 47.0 max. 116 med. 8.5 max. 6416 1.50 1.00 1.00 10 moy. 17.9 min. 9.5 moy. 35.0 min. 19 moy. 0.9 min. 0med. 19.1 max. 24.8 med. 39.5 max. 43 med. 0.0 max. 317 1.80 0.25 0.20 10 moy. 80.6 min. 11.1 moy. 27.7 min. 15 moy. 1.3 min. 0med. 24.5 max. 382.4 med. 29.0 max. 43 med. 0.5 max. 718 1.80 0.25 0.50 10 moy. 41.9 min. 12.2 moy. 26.1 min. 17 moy. 0.5 min. 0med. 36.6 max. 100.3 med. 23.0 max. 46 med. 0.0 max. 219 1.80 0.25 0.70 10 moy. 33.2 min. 6.0 moy. 31.6 min. 21 moy. 0.9 min. 0med. 31.8 max. 61.5 med. 29.5 max. 53 med. 1.9 max. 420 1.80 0.25 1.00 10 moy. 20.3 min. 9.5 moy. 27.2 min. 18 moy. 0.2 min. 0med. 17.5 max. 42.5 med. 27.5 max. 38 med. 0.0 max. 121 1.80 0.50 0.20 2 moy. 115.9 min. 115.9 ? moy. 68.0 min. 23 moy. 34.0 min. 1med. 115.9 max. 115.9 med. 68.0 max. 113 med. 34.0 max. 6722 1.80 0.50 0.50 8 moy. 250.3 min. 11.1 moy. 61.5 min. 27 moy. 25.1 min. 3med. 72.5 max. 957.1 med. 45.5 max. 138 med. 6.5 max. 104? indique que les valeurs calcul�ees pour le CPU tiennent compte de tous les probl�emes r�esolus de cette s�eriesauf pour un probl�eme.



126 Chapitre 10. Exp�erimentationsTab. 10.4 { Instances de smff (2)Gp NC RF RS #S CPU(sec) #Extensions #R�eparations23 1.80 0.50 0.70 10 moy. 45.9 min. 15.8 moy. 34.9 min. 22 moy. 2.2 min. 0med. 49.2 max. 90.2 med. 37.5 max. 44 med. 1.0 max. 724 1.80 0.50 1.00 10 moy. 19.6 min. 5.0 moy. 27.6 min. 13 moy. 0.3 min. 0med. 18.0 max. 38.3 med. 27.5 max. 39 med. 0.0 max. 226 1.80 0.75 0.50 5 moy. 115.0 min. 19.0 moy. 56.4 min. 31 moy. 23.0 min. 0med. 90.5 max. 219.8 med. 47.0 max. 103 med. 15.0 max. 6727 1.80 0.75 0.70 9 moy. 61.6 min. 16.6 moy. 40.3 min. 25 moy. 8.0 min. 0med. 34.3 max. 305.5 med. 39.0 max. 69 med. 2.0 max. 3028 1.80 0.75 1.00 10 moy. 30.4 min. 13.1 moy. 36.6 min. 26 moy. 1.9 min. 0med. 22.9 max. 86.3 med. 39.5 max. 46 med. 1.0 max. 531 1.80 1.00 0.70 7 moy. 68.7 min. 17.4 moy. 42.0 min. 32 moy. 5.3 min. 0med. 25.7 max. 307.1 med. 38.0 max. 55 med. 3.0 max. 2432 1.80 1.00 1.00 10 moy. 56.4 min. 7.5 moy. 36.1 min. 19 moy. 5.0 min. 0med. 23.3 max. 358.5 med. 33.0 max. 88 med. 1.0 max. 4433 2.10 0.25 0.20 10 moy. 98.5 min. 33.1 moy. 27.7 min. 21 moy. 1.3 min. 0med. 100.1 max. 177.0 med. 30.0 max. 35 med. 1.0 max. 434 2.10 0.25 0.50 10 moy. 43.2 min. 7.8 moy. 25.2 min. 18 moy. 0.2 min. 0med. 34.8 max. 99.2 med. 25.0 max. 35 med. 0.0 max. 235 2.10 0.25 0.70 9 moy. 29.7 min. 9.1 moy. 26.1 min. 17 moy. 0.5 min. 0med. 30.5 max. 55.7 med. 25.0 max. 39 med. 0.0 max. 236 2.10 0.25 1.00 10 moy. 29.7 min. 13.5 moy. 28.5 min. 19 moy. 0.6 min. 0med. 28.9 max. 58.3 med. 28.0 max. 37 med. 1.0 max. 137 2.10 0.50 0.20 3 moy. 1044.3 min. 132.2 moy. 52.0 min. 26 moy. 14.6 min. 0med. 1344.8 max. 1655.8 med. 61.0 max. 69 med. 19.0 max. 2538 2.10 0.50 0.50 8 moy. 167.2 min. 23.6 moy. 43.2 min. 29 moy. 14.5 min. 1med. 127.1 max. 415.6 med. 39.5 max. 58 med. 13.5 max. 3239 2.10 0.50 0.70 10 moy. 96.0 min. 14.2 moy. 33.6 min. 16 moy. 3.2 min. 0med. 42.1 max. 458.3 med. 30.5 max. 57 med. 1.0 max. 2240 2.10 0.50 1.00 10 moy. 31.8 min. 19.5 moy. 30.1 min. 19 moy. 2.3 min. 0med. 25.9 max. 68.6 med. 30.5 max. 42 med. 0.5 max. 1242 2.10 0.75 0.50 4 moy. 96.0 min. 25.7 moy. 39.7 min. 31 moy. 9.7 min. 1med. 76.3 max. 205.9 med. 33.5 max. 61 med. 6.0 max. 2643 2.10 0.75 0.70 5 moy. 124.8 min. 29.0 moy. 39.2 min. 22 moy. 15.8 min. 4med. 82.2 max. 335.3 med. 31.0 max. 73 med. 7.0 max. 5344 2.10 0.75 1.00 10 moy. 28.7 min. 8.0 moy. 27.1 min. 15 moy. 0.6 min. 0med. 26.9 max. 58.1 med. 28.0 max. 40 med. 0.0 max. 347 2.10 1.00 0.70 7 moy. 98.8 min. 58.9 moy. 38.8 min. 21 moy. 11.2 min. 5med. 80.6 max. 156.1 med. 38.0 max. 51 med. 9.0 max. 2848 2.10 1.00 1.00 10 moy. 62.9 min. 7.9 moy. 36.9 min. 16 moy. 9.2 min. 0med. 26.4 max. 392.3 med. 29.5 max. 111 med. 0.0 max. 90



10.3 �Etude sur des probl�emes statiques 127Notre approche ne r�esout aucun probl�eme des s�eries : 13, 25, 29, 30, 41, 45 et 46. Et nousn'avons pu r�esoudre qu'un seul probl�eme de la s�erie 9, et ce, en plus de 1700 secondes.D'apr�es les r�esultats des tableaux (10.3 et 10.4), nous pouvons d�eduire le pourcentage desprobl�emes r�esolus suivant les valeurs des param�etresNC, RF , et RS (cf. tableau 10.5). Nouspouvons constater que :{ le pourcentage des probl�emes r�esolus est presque le même pour toutes les valeurs du pa-ram�etreNC. Cela signi�e que le nombre de relations de pr�ec�edence n'a aucune in
uencesur notre approche;{ pour le param�etre RF , le pourcentage des probl�emes r�esolus passe de 99:1%, lorsquechaque activit�e utilise en moyen une seule ressource (RF = 0:25), �a 45%, lorsque chaqueactivit�e utilise les quatres ressources (RF = 1:00);{ concernant le param�etre RS, le pourcentage des probl�emes r�esolus passe de 32:5%,lorsque les activit�es n'utilisent en moyenne que 20% des capacit�es des ressources (RS =0:20), �a 100%, lorsque les activit�es utilisent en moyenne toutes les capacit�es des res-sources (RS = 1:00).Ces deux derniers r�esultats peuvent être expliqu�es par le fait que lorsque nous augmentonsla valeur du param�etre RF et/ou nous diminuons la valeur du param�etre RS, nous avons deplus en plus de con
its de ressources �a r�esoudre. En e�et, nous pouvons constater, dans lestableaux (10.3 et 10.4), que le temps de r�esolution des probl�emes pour lesquels la valeurRF = 0:25 et RS = 1:00 est compris entre 6:2 et 58:3 secondes.NC RF RS1.50 1.80 2.10 0.25 0.50 0.75 1.00 0.20 0.50 0.70 1.0066:2% 69:3% 66:2% 99:1% 71:6% 50:8% 45% 32:5% 53:3% 83:3% 100%Tab. 10.5 { Nombre de probl�emes r�esolu smff10.3.3 Comparaison des r�esultatsNous pr�esentons dans le tableau 10.6 une synth�ese des r�esultats exp�erimentaux. Parexemple, lorsque nous allouons 100 secondes par probl�eme, nous pouvons r�esoudre 38% desprobl�emes de la s�erie patt et 53% des probl�emes de la s�erie smff.CPU Extensions R�eparationspatt 1 s. 100 s. 500 s. 9 ex. 111 ex. 400 ex. 2 rep. 24 rep. 240 rep.10% 38% 41% 11% 37% 45% 20% 34% 44%smff 30 s. 100 s. 500 s. 20 ex. 40 ex. 60 ex. 1 rep. 15 rep. 26 rep.5% 53% 60% 23% 57% 61% 41% 58% 61%Tab. 10.6 { Quelques r�esultats obtenus sur les jeux de tests patt et smffLes probl�emes patt sont des probl�emes fortement disjonctifs [Baptiste et Le Pape, 1997].Une large partie de ces disjonctions proviennent des contraintes de pr�ec�edence entre les ac-tivit�es. Ainsi, nous avons jusqu'�a 90% d'activit�es qui peuvent être reli�ees par une relationde pr�ec�edence. Le nombre d'activit�es susceptibles d'être ex�ecut�ees simultan�ement est alors



128 Chapitre 10. Exp�erimentationsen moyenne assez faible. Il est donc normal que notre approche utilisant des m�ecanismes ded�eduction complexes ait un e�et limit�e sur la r�esolution de ces instances.D'apr�es les r�esultats obtenus, nous pouvons constater que pour notre approche la s�eriesmff est plus facile �a r�esoudre que la s�erie patt (pour smff : 61% des probl�emes ont �et�er�esolus en moins de 26 r�eparations, alors que pour patt : 33% des probl�emes ont �et�e r�esolusen moins de 24 r�eparations). Nous constatons aussi que le nombre d'extensions (pour les deuxs�eries) est tr�es faible par rapport aux approches standards n'utilisant pas de r�eparations. Lesurcoût apport�e par le calcul et l'utilisation des explications ne semble pas être compens�e parles am�eliorations de la r�esolution.Nous n'avons pas cherch�e �a d�evelopper une d�emarche vraiment sp�eci�que pour le cadrestatique. En e�et, nous n'avons pas utilis�e plusieurs techniques issues de la recherche op�e-rationnelle (i.e. les r�egles de dominance left-shift utilis�ee par Caseau et Laburthe [1994], ouCut-Set utilis�ee par Demeulemeester et Herroelen [1997]) pour acc�el�erer la recherche, carl'utilisation de ces techniques peut in
uencer la stabilit�e des solutions successives dans le casdynamique.Bien que notre approche soit d�edi�ee �a la r�esolution du rcpsp dynamique, ces premiersr�esultats sur le cas statique sont satisfaisants.10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiquesApr�es avoir pr�esent�e les di��erents al�eas pris en compte dans notre syst�eme pour le rcpspdynamique, nous pr�esentons les di��erents param�etres utilis�ees pour �evaluer notre approche.Et en�n, les r�esultats des exp�erimentations men�ees dans le cadre dynamique.10.4.1 �Ev�enements pris en compte dans notre syst�emeCette section liste les di��erents �ev�enements pouvant être pris en compte dans notre sys-t�eme. Ils sont de trois types : les �ev�enements temporels, les �ev�enements li�es aux activit�es etles �ev�enements li�es aux ressources.10.4.1.1 �Ev�enements temporelsLes �ev�enements temporels sont tous les �ev�enements pouvant être mod�elis�es par l'ajout,le retrait ou la modi�cation de contraintes temporelles telles que celles rencontr�ees dans lercpsp classique, i.e. des pr�ec�edences, des disjonctions, des contraintes de parall�elisme.Ajout de contraintes Le tableau 10.7 nous donne la contrainte �a ajouter pour chacunedes relations temporelles reliant deux activit�es i et j.Relation temporelle Contraintei ! j dij � 0i $ j dij � dji � 0i k j dij � dji > 0Tab. 10.7 { Traduction des �ev�enements en contraintes



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 129Exemple 38 (Ajout d'une pr�ec�edence) :Reprenons l'exemple 37, et supposons que nous avons un �ev�enementobligeant l'activit�e 6 �a ne commencer qu'apr�es la date de �n de l'ac-tivit�e 3. Ceci correspond �a l'ajout de la contrainte 3! 6.

3          7

5         10

5   ||   8

6          7

           ( 5, 8 )

dist(5, 8) = [-1, 0]

           ( 5, 7 )

dist(5, 7) = [-6, 0]

dist(5, 10) = [-1, 5]

           ( 3, 7 )

dist(3, 7) = [-1, 0]

           ( 6, 7 )

dist(6, 7) = [-1, 2]

           ( 6, 8 )

dist(6, 8) = [-9, 3]

Contradiction

dist(3, 4) = [-8, -6]

           ( 3, 4 )

dist(5, 6) = [-5, -2]

           ( 5, 6 )

           ( 5, 6 )

dist(5, 6) = [-5, -2]

5         10

5   ||   8

6          7

dist(5, 10) = [-1, 5]

dist(3, 4) = [-8, -6]

           ( 3, 4 )

dist(5, 7) = [-6, 0]

           ( 5, 7 )

dist(5, 8) = [-1, 0]

           ( 5, 8 )

dist(6, 7) = [-1, 2]

           ( 6, 7 )

dist(3, 7) = [-1, 0]

           ( 3, 7 )

           ( 6, 8 )

dist(6, 8) = [-9, 3]

5   ||   6

Solution

6         8

5         10

5   ||   8

6          7

           ( 5, 8 )

dist(5, 8) = [-1, 0]

           ( 5, 7 )

dist(5, 7) = [-6, 0]

           ( 5, 6 )

           ( 3, 4 )

           ( 6, 8 )

dist(6, 8) = [-9, 3]

           ( 3, 7 )

dist(3, 7) = [-1, 0]

           ( 6, 7 )

dist(6, 7) = [-1, 2]

Solution

dist(5, 6) = [-5, -2]

dist(3, 4) = [-8, -6]

Contradiction

Ajout de : 3          6

Explication : 6           8

           ( 5, 10 )

dist(5, 10) = [-1, 5]

3          7

3          7

réutilisation

réutilisation

portion (a)

        ( 5, 10 )          ( 5, 10 )

portion (b) portion (c)

4         3

4         3

6          5 7         5

6          5 7         5

7         5

8         6

8         6

4         3

Explicationn : 6            5Fig. 10.16 { Ajout d'une contrainte de pr�ec�edenceLa �gure 10.16 pr�esente les transformations successives des branches explor�ees lors de larecherche d'une nouvelle solution. Sur cette �gure, les parties de l'arbre encadr�ees sont lesparties r�eutilis�ees sans être modi��ees.Nous pouvons constater que deux modi�cations su�sent dans ce cas pour obtenir unenouvelle solution : le retrait de 6 ! 8 remplac�e par l'ajout de la contrainte 8 ! 6, puis le



130 Chapitre 10. Exp�erimentationsretrait de 6! 5 remplac�e par la contrainte 5 k 6.La nouvelle solution obtenue est repr�esent�ee par la �gure 10.17.
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Fig. 10.17 { Nouvelle solution obtenue pour l'exemple 37 apr�es l'ajout de la contrainte 3! 6Retrait de contraintes Notre syst�eme est capable de retirer dynamiquement tous les �ev�e-nements temporels vus pr�ec�edemment. Il su�t pour cela de retirer du syst�eme les contraintesassoci�ees �a ces �ev�enements.Modi�cation de contraintes Toutes les contraintes d�e�nies pr�ec�edemment peuvent êtremodi��ees. La proc�edure consiste �a retirer la contrainte associ�ee �a l'ancien �ev�enement temporelet �a ajouter la contrainte associ�ee au nouvel �ev�enement temporel.10.4.1.2 Ev�enements se rapportant aux activit�esNotre syst�eme o�re la possibilit�e d'ajouter, de supprimer, et de modi�er une activit�e.Ajout d'une nouvelle activit�e Une activit�e i est d�e�nie par sa dur�ee op�eratoire pi, sesbesoins en ressources ai1; ai2; ::; air,La proc�edure permettant d'ajouter une telle activit�e consiste �a :� cr�eer une nouvelle variable ti et �a la connecter au r�eseau de contraintes;� ajouter les contraintes temporelles associ�ees;� ajouter les contraintes de disjunction r�esultantes de la limitation des capacit�es de res-sources;� ins�erer la variable ti dans les contraintes de ressources parties obligatoires et intervallede tâches ;



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 131� cr�eer les contraintes de ressources intervalles de tâches qui auront i comme activit�e ded�ebut ou de �n.Retrait d'une activit�e Pour retirer une activit�e, il su�t de :� d�econnecter la variable ti du r�eseau de contraintes;� retirer toutes les contraintes temporelles dont une au moins des variables est ti, dij , oudji;� retirer la variable ti des contraintes de ressources parties obligatoires et intervalle detâches ;� retirer toutes les contraintes de ressources intervalle de tâches qui ont i comme activit�ede d�ebut ou de �n.Modi�cation d'une activit�e La modi�cation de la date op�eratoire et/ou de la quantit�ede ressource d'une activit�e consiste �a retirer cette activit�e et �a ajouter une nouvelle activit�eprenant en compte les modi�cations.10.4.1.3 Ev�enements se rapportant aux ressourcesNotre syst�eme permet aussi d'ajouter, retirer ou modi�er une ressource.Ajout d'une nouvelle ressource Une ressource est d�e�nie par sa capacit�e et ses besoinsen chaque ressource.La proc�edure ajoutant une ressource consiste �a :� ajouter les contraintes disjunctives dûes �a la capacit�e limit�ee de cette nouvelle ressource;� ajouter la contrainte de ressources parties obligatoires et les contraintes intervalle detâches li�ees �a cette ressource.Retrait d'une ressource Pour retirer une ressource du probl�eme, il su�t de :� supprimer les contraintes disjunctives r�esultantes de cette ressource;� supprimer la contrainte de ressources parties obligatoires et les contraintes intervalle detâches li�ees �a cette ressource.Modi�cation d'une ressource La modi�cation de la capacit�e d'une ressource consiste�a retirer cette ressource et �a ajouter une nouvelle ressource prenant en compte la nouvellemodi�cation.10.4.1.4 Le cas sur-contraintIl est possible que l'arriv�ee d'un �ev�enement inattendu aboutisse �a un probl�eme sans solu-tion. Dans ce cas, notre syst�eme est capable de d�eterminer une explication de cette contra-diction. L'utilisateur peut ensuite choisir dans cette explication les contraintes �a retirer ou �amodi�er jusqu'�a obtenir une solution.Exemple 39 (Un exemple sans solution) :Reprenons l'exemple 37, et supposons maintenant que le nouvel �ev�e-nement est : l'activit�e 3 doit être plac�ee apr�es l'activit�e 10, ce quicorrespond �a l'ajout de la contrainte 10! 3.



132 Chapitre 10. Exp�erimentationsEn ajoutant la contrainte 10! 3 au syst�eme, nous obtenons une contradiction. Le nouveauprobl�eme ne poss�ede pas de solution. Dans notre exemple, l'explication de cette contradictionest l'ensemble de contraintes suivant : Expl = fCmax � 21; 2 ! 5; 2 ! 7; 2 ! 11; 3 !8; 5! 9; 7! 9; 7! 10; 8! 11; 10! 3g.L'utilisateur peut donc choisir parmi ces contraintes, celles �a relaxer jusqu'�a l'obtentiond'une solution. Si l'utilisateur choisi d'augmenter la date de �n du projet, c'est �a dire deretirer la contrainte Cmax � 21, il obtiendra une solution optimale de Cmax = 37.La �gure 10.18 repr�esente la nouvelle solution trouv�ee par notre syst�eme.
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6Fig. 10.18 { Solution optimale obtenue apr�es augmentation de Cmax10.4.2 �Evaluation d'un syst�eme d'ordonnancement dynamiqueIl est tr�es di�cile d'�evaluer un syst�eme d'ordonnancement dynamique, surtout lorsquecelui-ci n'est pas d�edi�e �a une ou plusieurs applications r�eelles bien pr�ecises. Cependant, deuxquestions se posent :� Comment peut-on valider un syst�eme d'ordonnancement dynamique?La validation d'un syst�eme d'ordonnancement dynamique peut se faire en le comparant �aun ou plusieurs syst�emes dynamiques permettant de r�esoudre les mêmes types de probl�emesen les soumettant �a des jeux de tests ou des donn�ees r�eelles.Nous avons rencontr�e deux di�cult�es pour valider notre syst�eme. La premi�ere est qu'iln'existe pas d'approche permettant la r�esolution optimale du rcpsp dans un cadre dyna-mique. Et la seconde di�cult�e est qu'il n'existe pas de probl�emes de r�ef�erence pour le rcpspdynamique. Pour cela, nous avons d�ecid�e de comparer notre approche �a l'approche classiquequi consiste �a recommencer le calcul �a nouveau apr�es chaque perturbation. En plus, nousavons cr�e�e nos propres jeux de tests en nous basant sur des jeux de tests existants pour lercpsp statique, plus pr�ecis�ement sur la s�erie de probl�emes smcp (cf. section 10.2 page 115).Aussi, ces jeux de tests ont �et�e perturb�es de mani�ere �a être proches de la r�ealit�e. Nous avonsdonc fait des tests qui concernent l'ajout d'une s�erie d'activit�es, le retrait d'une s�erie d'acti-vit�es, l'ajout d'une s�erie de relations de pr�ec�edence et la modi�cation d'une s�erie de relationsde pr�ec�edence.



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 133� Comment mesurer les performances d'un syst�eme d'ordonnancement dyna-mique?Les performances d'un syst�eme d'ordonnancement dynamique peuvent être mesur�ees enterme de temps de calcul et/ou en terme de qualit�e des solutions obtenues. Cette derni�erepeut être obtenue en comparant la nouvelle solution �a la solution courante ou �a la solutioninitiale. Plusieurs mesures ont �et�e propos�ees dans la litt�erature (cf. section 3.3.2 page 33).Nous avons �evalu�e la performance de notre syst�eme en �etudiant son �evolution au coursdu temps. Nous avons donc mesur�e la qualit�e des solutions obtenues successivement apr�eschaque perturbation.Si nous notons par tki la date de d�ebut de l'activit�e i dans la solution Sk , les mesures deperformance que nous avons utilis�ees sont :{ diff(Sp, Sq) qui repr�esente le nombre d'activit�es qui ont chang�e de date de d�edutlorsque nous passons de la solution Sp �a la solution Sq. Cette mesure peut être formul�eepar : DIFF (Sp; Sq) =Xi2A �i(Sp; Sq) o�u �i(Sp; Sq) = 1 si tpi 6= tqi et 0 sinon{ posi(Sp, Sq) qui repr�esente le nombre de positions relatives qui ont chang�e lorsque nouspassons de la solution Sp �a la solution Sq. Cette mesure est formul�ee par :POSI(Sp; Sq) = X(i;j)2A�A; i<j 
ij(Sp; Sq) o�u 
ij(Sp; Sq) = 1 si la position relativeentre i et j a chang�e et 0 sinon{ sdif(Sp, Sq) qui repr�esente la somme des perturbations lorsque nous passons de lasolution Sp �a la solution Sq. Cette mesure peut être formul�ee par :SDIF (Sp; Sq) =Xi2A jtpi � tqi j{ mdif(Sp, Sq) qui repr�esente la perturbation maximale lorsque nous passons de la solu-tion Sp �a la solution Sq. Cette mesure peut être formul�ee par :MDIF (Sp; Sq) = maxi2A fjtpi � tqi jg10.4.3 Protocole exp�erimentalLes perturbations que nous consid�erons dans nos exp�erimentations sont : l'ajout d'une s�eried'activit�es, le retrait d'une s�erie d'activit�es, l'ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence,et le retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence.Dans ce qui suit, nous notons par P0 le probl�eme initial de la s�erie, et Pi le probl�emeobtenu �a la i�eme perturbation.



134 Chapitre 10. Exp�erimentations10.4.3.1 Ajout d'une s�erie d'activit�esLes s�eries de probl�emes sont construites de la fa�con suivante :{ le probl�eme initial P0 est construit �a partir d'un probl�eme de la s�erie smcp dans lequelnous retirons al�eatoirement des activit�es, et les contraintes de pr�ec�edence les reliant.Aussi, nous ajoutons �a ce probl�eme des contraintes de pr�ec�edence qui relient les pr�e-d�ecesseurs de l'activit�e s�electionn�ee �a l'activit�e �ctive 1 et ses successeurs �a l'activit�e�ctive n (pour que le probl�eme initial soit un rcpsp);{ le probl�eme Pi est construit �a partir du probl�eme Pi�1 en lui ajoutant al�eatoirementune activit�e non encore s�el�ectionn�ee parmi celles qui ont �et�e retir�ees. Nous ajoutonsaussi les relations de pr�ec�edence, parmi celles qui ont �et�e retir�ees, qui relient l'activit�es�el�ectionn�ee aux activit�es du probl�eme Pi�1.10.4.3.2 Retrait d'une s�erie d'activit�eChaque s�erie de probl�emes est construite comme suit :{ le probl�eme initial P0 est un probl�eme de la s�erie smcp;{ le probl�eme Pi est obtenu �a partir du probl�eme Pi�1 en retirant al�eatoirement uneactivit�e et les relations de pr�ec�edence qui relient cette activit�e aux autres activit�es, eten ajoutant des contraintes de pr�ec�edence reliant les successeurs et les pr�ed�ecesseurs del'activit�e retir�ee aux activit�es �ctives.10.4.3.3 Ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceChaque s�erie est construite de la fa�con suivante :{ le probl�eme initial P0 est construit �a partir d'un probl�eme de la s�erie smcp dans lequelnous retirons al�eatoirement des contraintes de pr�ec�edence. Nous ajoutons �a ce probl�emedes contraintes de pr�ec�edence qui relient les activit�es reli�ees par les pr�ec�edences s�elec-tionn�ees aux activit�es �ctives (pour que le probl�eme initial soit un rcpsp);{ le probl�eme Pi est construit �a partir du probl�eme Pi�1 en lui ajoutant la i�eme pr�ec�edenceretir�ee.Notons que, dans certains cas, la solution courante reste valide pour la contrainte de pr�e-c�edence s�electionn�ee parmis les contraintes de la s�erie consid�er�ee. Dans nos exp�erimentationsnous n'avons gard�e que les s�eries pour lesquelles les solutions courantes produites �a chaque�etape (par les deux approches) ne v�eri�ent pas la contrainte de pr�ec�edence s�electionn�ee.10.4.3.4 Retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceLes s�eries de probl�emes sont construites comme suit :{ le probl�eme initial P0 est un probl�eme de la s�erie smcp;{ le probl�eme Pi est construit �a partir du probl�eme Pi�1 en lui retirant al�eatoirement unepr�ec�edence et en ajoutant sa n�egation.



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 135Nous avons fait des tests sans ajout de la n�egation de la contrainte retir�ee, il s'av�ere quela date de �n du projet (Cmax) ne diminue qu'apr�es le retrait de plusieurs pr�ec�edences. Ce quin'est pas pro�table car si le Cmax reste le même, nous pouvons garder la solution courante.De plus, il est di�cile de trouver des s�equences pour lesquelles le Cmax diminue apr�es chaqueretrait. Nous avons donc d�ecid�e, apr�es chaque retrait d'une pr�ec�edence, d'ajouter sa n�egation.Dans ce cas nous sommes sûrs que la solution courante ne sera plus valide.10.4.4 R�esultats exp�erimentauxLes exp�erimentations que nous avons men�ees sont faites sur des probl�emes de la s�erie smcp.Nous avons class�e ces probl�emes selon leurs tailles : des probl�emes comportant 12 activit�es,22 activit�es, puis 32 activit�es.Nous avons construit, pour chaque type de perturbation, un grand nombre des s�eries deprobl�emes. Ainsi pour :{ l'ajout d'une s�erie d'activit�es, nous avons construit 60 s�eries de probl�emes. 10 s�eries deprobl�emes pour chacune des classes suivantes : 12 activit�es et 4 ressources, 22 activit�eset 4 ressources, 32 activit�es et une ressource, 32 activit�es et 2 ressources, 32 activit�es et3 ressources, et 32 activit�es et 4 ressources;{ le retrait d'une s�erie d'activit�es : nous avons construit 60 s�eries de probl�emes. 10 s�eries deprobl�emes pour chacun des types de probl�emes : 12 activit�es et 4 ressources, 22 activit�eset 4 ressources, 32 activit�es et une ressource, 32 activit�es et 2 ressources, 32 activit�es et3 ressources, et 32 activit�es et 4 ressources;{ pour l'ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence, 30 s�eries de prob�emes ont �et�econstruites. 10 s�eries de probl�emes comportant chacun 12 activit�es et 4 ressources, et20 s�eries de probl�emes comportant chacun 32 activit�es et entre 1 et 4 ressources. (lestests sur les probl�emes comportant 22 activit�es sont en cours);{ le retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence, nous avons construit 40 s�eries de pro-bl�emes. 10 s�eries de probl�emes comportant chacun 12 activit�es et 4 ressources, 10 autrescomportant chacun 22 activit�es et 4 ressources, et 20 s�eries de probl�emes comportantchacun 32 activit�es et entre 1 et 4 ressources.Dans ce qui suit, le symbole Na signi�e que les valeurs utilis�ees sont obtenues par notreapproche. Tandis que, le symbole Ro correspond au r�e-ordonnancement.Si nous notons par TNa(Pk) le temps (en secondes) n�ecessaire pour produire une solutiondu probl�eme Pk par notre syst�eme, et TRo(Pk) le temps n�ecessaire pour trouver une solutiondu probl�eme Pk en utilisant l'approche classique (r�e-ordonnancement), nous d�e�nissons legain en temps par : Gtemps(Pi) = P0�k�i TRo(Pk)�P0�k�i TNa(Pk)P0�k�i TRo(Pk)Pour chacune des mesures de performance d�e�nies pr�ec�edemment, nous d�e�nissons le gainmoyen en performance de notre approche par rapport au r�e-ordonnancement par :Gmes(Pi; Pj) = P1�k�smes(Ski (Ro); Skj (Ro))�P1�k�smes(Ski (Na); Skj (Na))P1�k�smes(Ski (Ro); Skj (Ro))



136 Chapitre 10. Exp�erimentationso�u mes est une des mesures d�e�nies pr�ec�edemment (diff, posi, sdif ou mdif), s est lenombre des s�eries consid�er�ees, Ski (Ro) est la solution du i�eme probl�eme de la s�erie k obtenuepar le r�e-ordonnancement, et en�n Ski (Na) est la solution obtenue par notre approche.Notons que lorsque le syst�eme n'admet pas de solution (en ajoutant une activit�e ou unecontrainte de pr�ec�edence, ou en modi�ant une contrainte de pr�ec�edence) la date de �n duprojet (Cmax) est augment�ee automatiquement.Nous pr�ecisons que tous les r�esultats pr�esent�es dans cette section sont d�etaill�es dans l'an-nexe A.10.4.4.1 Analyse des r�esultats en terme de temps cpuPour chaque al�ea consid�er�e et pour chaque classe de probl�emes, nous produisons un tableaucontenant les informations suivantes :{ Min qui correspond au gain minimal en temps sur l'ensemble des gains obtenus �a une�etape donn�ee de la s�erie de probl�emes.{ Max qui correspond au gain maximal en temps sur l'ensemble des gains obtenus �a une�etape donn�ee de la s�erie de probl�emes.{ Moy qui correspond �a la moyenne des gains en temps de l'ensemble des gains obtenus�a une �etape donn�ee.{ GMoy qui correspond au gain entre la moyenne des temps n�ecessaires pour produiretoutes les solutions successives de la s�erie en utilisant notre approche et la moyenne destemps en utilisant l'approche classique.Ajout d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.8 r�esume les r�esultats obtenus pour lar�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est ajout�ee �a chaque �etape. Lamoyenne des gains est situ�ee entre 10:7% et 78:2%, et le gain GMoy est tr�es important, il sesitue entre 43:7% et 90:5%. Nous pouvons constater un gain important sur tous les types des�eries de probl�emes. Ce gain devient tr�es important sur les s�eries de probl�emes comportant32 activit�es. P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy GMoy12�4 -0:9% 37:7% -63:8% 32:2% { { { { 43:7%64:4% 69:6% { {22�4 -34:6% 29:7% -208% 5:8% -155:2% 34:4% { { 78:9%94:4% 94:4% 96% {32�1 30% 58:3% 18:2% 68:5% 40:7% 77% -66:1% 46:7% 83:8%98:7% 99:3% 98:7% 99:6%32�2 -280:9% 10:7% -140:1% 57:8% -64:2% 68:7% -78:9% 62:8% 84:9%91:2% 97:1% 96:9% 97:6%32�3 12:7% 61:4% 15:9% 66% 16:8% 74:6% 30:6% 78:2% 90:5%95:2% 98:2% 98:8% 96:3%32�4 33:3% 57% -18:1% 63:5% -19:6% 60:7% 26:7% 78:2% 90%75:9% 97:4% 98:7% 99:2%Tab. 10.8 { R�esultats pour le gain en temps pour des probl�emes dans lesquels une s�eried'activit�es est ajout�ee.



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 137Retrait d'une s�erie d'activit�es : Dans le tableau 10.9, nous r�esumons les r�esultats obtenuspour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles nous retirons une activit�e �a chaque�etape. La moyenne des gains est entre -51% et 65:5%, et le gain GMoy est situ�e entre -19:1%et 59:4%. Nous constatons que pour les s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es, nousavons une perte globale. Alors que pour les autres s�eries de probl�emes, nous avons un gaintr�es important. P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy GMoy12�4 -212:2% -51% -195:5% -65:3% { { { { -19:1%21:7% 19:5% { {22�4 -637:8% -22:9% -242:8% 20:5% -232:1% 21:5% { { 44:7%91:5% 94:3% 88:8% {32�1 -185% 13:4% -119% 20:6% -102:6% 0:9% -151:5% -0:5% 47:7%97:1% 92:7% 91:1% 91:5%32�2 -148:4% 24:2% -219:4% 14:4% -161:2% 38:9% -164:8% 34% 59:4%98% 98:7% 97:4% 97:5%32�3 0% 65:5% -34:8% 52:3% -38:3% 48:1% -43:1% 49:2% 51:8%94:1% 94% 91:7% 90:3%32�4 -280:4% 31% -259:5% 32:5% -180:2% 28:3% -148:1% 26:3% 59:4%92:4% 95:7% 92:3% 91:3%Tab. 10.9 { R�esultats pour le gain en temps pour des probl�emes dans lesquels une s�eried'activit�es est retir�ee.Ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Le tableau 10.10 r�esume les r�esultatsque nous avons obtenus lors de la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles nousajoutons �a chaque �etape une contrainte de pr�ec�edence. La moyenne des gains se situe entre18:7% et 41:4%, et le gain GMoy se situe entre 15% et 25:4%. Nous pouvons constater quenous avons des gains importants sur les deux types de s�eries de probl�emes.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4Min/Max Moy. Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy GMoy12 act. -4:5% 28:1% -47:5% 21:6% -11:2% 30:1% -43:6% 18:7% 25:4%60:1% 50:9% 63:9% 50:7%22 act. -15:3% 30:3% -0:4% 25:6% { { { { 28:5%90:9% 79:2% { {32 act. -49:3% 41:4% -58:1% 31:2% -91:2% 23:7% { { 15%76:9% 85:2% 75:8% {Tab. 10.10 { R�esultats pour le gain en temps pour des probl�emes dans lesquels une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.Retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Le tableau 10.11 r�esume les r�e-sultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles nous retirons unecontrainte de pr�ec�edence (en ajoutant sa n�egation) �a chaque �etape. La moyenne des gainsse situe entre -22:1% et 43:6%, et le gain GMoy est situ�e entre -32% et 70%. Nous pouvonsconstater que nous avons des pertes sur les s�eries de probl�emes de taille 22, mais des gainsimportants sur les s�eries de probl�emes de taille 32.



138 Chapitre 10. Exp�erimentationsP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy GMoy12 act. -195:5% 4:3% -148:8% 4:7% { { { { 70:5%96% 88:8% { {22 act. -109:2% 2:3% -64:7% -2:8% -152:1% -22:1% { { -32:5%47:9% 43:5% 37:8% {32 act. -329:4% 12:6% -135:7% 33:6% -142:1% 30:4% -121:8% 43:6% 35:7%79:5% 86:6% 88:8% 89%Tab. 10.11 { R�esultats pour le gain en temps pour des probl�emes dans lesquels une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.10.4.4.2 �Etude de la stabilit�e pour la mesure diffNous rappelons que cette mesure calcule le nombre d'activit�es dont la date de d�ebut achang�e lors du passage d'une solution �a l'autre.Nous pr�esentons, pour chaque al�ea consid�er�e, un tableau repr�esentant le gain moyen enperformance GDIFF (cf. section 10.4 page 128).Nous signalons que P0 repr�esente le probl�eme initial, Pi le probl�eme obtenu �a la i�emeperturbation. Et nous notons par Pfin le probl�eme �nal.Ajout d'une s�erie d'activit�es : Dans le tableau 10.12, nous pr�esentons les r�esultats ob-tenus lors de la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est ajout�ee�a chaque �etape. Ces exp�erimentations montrent un gain tr�es important pour les s�eries deprobl�emes comportant 32 activit�es : il se situe entre 0% et 76:2%. Nous pouvons constater ungain important lorsque nous comparons les solutions initiales et les solutions �nales des s�eriesde probl�emes comportant 32 activit�es.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -81:5% -48% { { -18:7%22�4 8:3% -2:9% -10:9% { 5%32�1 61:7% 69:4% 71:4% 0% -1:3%32�2 54:7% 40:2% 33:6% 54:8% 21:9%32�3 51:2% 50% 76:2% 20:8% 10%32�4 57:8% 68:7% 38:4% 48:3% 23:7%Tab. 10.12 { R�esultats pour le gain moyen en performance pour la mesure diff sur desprobl�emes dans lesquels une s�erie d'activit�es est ajout�ee.Retrait d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.13 r�esume les r�esultats obtenus pour lar�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est retir�ee �a chaque �etape.Ces r�esultats montrent un gain important pour les s�eries de probl�emes comportant 22 et 32activit�es. Nous constatons aussi un gain important entre les solutions initiales et les solutions�nales pour tout les types de probl�emes.



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 139P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -19:5% 5:5% { { 12:7%22�4 12:5% 17:5% -3:2% { 8:6%32�1 16% -0:8% 23:5% 8:3% 2:8%32�2 23:9% 12:7% 15:2% 31:1% 20%32�3 34:9% 20:3% 0:4% 36:9% 14:8%32�4 18:1% 16:1% 18:2% -16:9% -0:3%Tab. 10.13 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure diff sur des probl�emesdans lesquels une s�erie d'activit�es est retir�ee.Ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Dans le tableau 10.14, nous r�esumonsles r�esultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contraintede pr�ec�edence est ajout�ee �a chaque �etape. D'apr�es ces r�esultats, nous pouvons constater quenous avons des gains et des pertes. Mais, le gain entre les solutions initiales et les solutions�nales est pratiquement nul.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 0% 7:5% -19:3% 0% 0:1%22 17:5% 15:2% { { 10:4%32 9:9% -1:8% -7% { 0%Tab. 10.14 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure diff sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.Retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Dans le tableau 10.15, nous r�e-sumons les r�esultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles unecontrainte de pr�ec�edence est retir�ee �a chaque �etape. Les r�esultats obtenus montrent que nousavons des pertes sur les s�eries de probl�emes comportant 22 activt�es et des gains assez impor-tants sur les s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 -6:3% -7:1% { { 0%22 -11:7% -22% -15:3% { -3:6%32 0% 17:7% 22:1% -11:4% 10:6%Tab. 10.15 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure diff sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.10.4.4.3 �Etude de la stabilit�e pour la mesure posiNous rappelons que la mesure posi calcule le nombre de positions relatives qui ont chang�elorsque nous passons d'une solution �a l'autre.Pour chaque al�ea consid�er�e, nous pr�esentons un tableau qui contient le gain moyen enperformance GPOSI pr�esent�e dans la section 10.4 (page 128).



140 Chapitre 10. Exp�erimentationsAjout d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.16 r�esume les r�esultats obtenus pour lar�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est ajout�ee �a chaque �etape. Lamoyenne des gains est comprise entre -51:8% et 81%. Ces r�esultats montrent un gain importantpour les s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es. Nous pouvons aussi constater un gainimportant entre les solutions initiales et les solutions �nales pour cette même classe de s�eriesde probl�emes. P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -24% -51:8% { { -58:3%22�4 18:2% 12:5% -14:6% { -19%32�1 73:1% 79% 81% -27:6% 11:2%32�2 53:7% 37:4% 38:2% 63:5% 37:5%32�3 54:3% 45:8% 76:5% 33:3% 21:1%32�4 36:7% 62:1% 34:1% 49:7% 27:3%Tab. 10.16 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure posi sur des probl�emesdans lesquels une s�erie d'activit�es est ajout�ee.Retrait d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.17 r�esume les r�esultats obtenus pour lar�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est retir�ee �a chaque �etape.La moyenne des gains est comprise entre -27% et 43:6%. Ces r�esultats montrent un gainimportant pour les s�eries de probl�emes comportant 22 et 32 activit�es. Nous constatons aussiun gain important entre les solutions initiales et les solutions �nales pour tout les types deprobl�emes. P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -27% 1:7% { { 28:9%22�4 17% 25:4% -7:9% { 25%32�1 14:3% 7:2% 15:6% 30% 27:5%32�2 35:7% 17:9% -0:1% 39:1% 38:5%32�3 -0:1% 27:7% 14:9% 43:6% 32:1%32�4 12:9% 36:5% 20:2% 18:9% 0:9%Tab. 10.17 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure posi sur des probl�emesdans lesquels une s�erie d'activit�es est retir�ee.Ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Dans le tableau 10.18, nous pr�e-sentons les r�esultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles unecontrainte de pr�ec�edence est ajout�ee �a chaque �etape. Ces r�esultats montrent un gain importantpour les s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es.



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 141P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 0% 10:9% -35:4% -16:6% -3:6%22 31% 6:1% { { 9:2%32 32:9% 28:6% 11:4% { 16:2%Tab. 10.18 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure posi sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.Retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Le tableau 10.19 r�esume les r�e-sultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contrainte depr�ec�edence est retir�ee �a chaque �etape. D'apr�es ces r�esultats, nous constatons un gain impor-tant pour les s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es, des pertes pour les autres types des�eries. Nous constatons aussi que pour les s�eries de probl�emes comportant 12 et 22 activit�es,le gain entre les solutions initiales et les solutions �nales est pratiquement nul.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 -10:5% -17:1% { { 0%22 -4:1% -26:1% -28:4% { -0:3%32 13:1% 25:3% 20:1% 19% 22:9%Tab. 10.19 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure posi sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.10.4.4.4 �Etude de la stabilit�e pour la mesure sdifNous rappelons que la mesure sdif repr�esente la somme des perturbations. En d'autrestermes, c'est la somme des �ecarts entre les dates de d�ebut des activit�es dans les deux solutions.Nous pr�esentons, pour chacune des perturbations consid�er�ees, un tableau repr�esentant legain moyen en performance GSDIF d�e�ni dans la section 10.4 (page 128).Ajout d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.20 fournit les r�esultats obtenus lors de lar�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est ajout�ee �a chaque �etape.Ces r�esultats montrent un gain tr�es important pour les s�eries de probl�emes comportant 32activit�es. Nous constatons aussi un gain important entre les solutions initiales et les solutions�nales pour les s�eries de probl�emes qui comportent 32 activit�es.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -60:6% -69:3% { { -21%22�4 17:5% 20:7% -19% { -5:6%32�1 71:5% 77:6% 86:6% -59:6% -10:1%32�2 56:4% 51:6% 39% 67:8% 47:2%32�3 39:5% 45:2% 75:5% 30:5% 23:1%32�4 32:1% 67:6% 23:4% 56% 19:7%Tab. 10.20 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure sdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie d'activit�es est ajout�ee.



142 Chapitre 10. Exp�erimentationsRetrait d'une s�erie d'activit�es : Dans le tableau 10.21, nous donnons les r�esultats ob-tenus concernant la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est retir�ee�a chaque �etape. Ces r�esultats montrent un gain important pour tout les types de probl�emes.Nous constatons aussi un gain important entre les solutions initiales et les solutions �nales.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -23:9% 13:2% { { 19:7%22�4 15:4% 23:6% -9:5% { 20:6%32�1 13:6% 7:9% 10:8% 11:4% 10:9%32�2 46% 17:4% 10:9% 43:9% 44:6%32�3 25:6% 20:4% 0:9% 33:9% 26:2%32�4 16% 26:2% 25:6% 22:1% 6:9%Tab. 10.21 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure sdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de activit�es est retir�ee.Ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Le tableau 10.22 r�esume les r�esultatsobtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contrainte de pr�ec�edenceest ajout�ee �a chaque �etape. Ces r�esultats montrent un gain important pour les s�eries deprobl�emes comportant 32 activit�es. Nous constatons une perte pour les s�eries de probl�emescomportant 12 activit�es, avec une perte moins importante entre les solutions initiales et lessolutions �nales. P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 -3:3% 16:9% -21:4% -12:1% -2:6%22 31:9% 3:4% { { 9%32 27:5% 27:2% 8:2% { 17:9%Tab. 10.22 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure sdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.Retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Dans le tableau 10.23, nous r�e-sumons les r�esultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles unecontrainte de pr�ec�edence est retir�ee �a chaque �etape. Ces r�esultats montrent un gain impor-tant pour les s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es. Nous constatons aussi un gain assezimportant entre les solutions initiales et les solutions �nales pour tout les types de probl�emes.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 5:9% -9:8% { { 1:7%22 -11% -36:1% -39:1% { 2:5%32 19:7% 18% 7:8% 19:9% 26%Tab. 10.23 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure sdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



10.4 �Etude sur des probl�emes dynamiques 14310.4.4.5 �Etude de la stabilit�e pour la mesure mdifLa mesure mdif repr�esente la perturbation maximale, i.e. la di��erence entre les dates ded�ebut des activit�es, lorsque nous passons d'une solution �a une autre.Nous pr�esentons, pour chacune des perturbations consid�er�ees, un tableau des gains moyensen performance GMDIF associ�es �a la mesure sdif d�e�nie dans la section 10.4 (page 128).Ajout d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.24 r�esume les r�esultats obtenus pour lar�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est ajout�ee �a chaque �etape. Lesr�esultats obtenus montrent un gain important pour les s�eries de probl�emes comportant 32activit�es. Nous constatons aussi un gain important entre les solutions initiales et les solutions�nales pour les s�eries de probl�emes de 32 activit�es.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -41% -48% { { -28%22�4 20:6% 22:6% -15:2% { -18:2%32�1 51:2% 74:6% 83:3% -52:4% -3:6%32�2 43:3% 42:8% 16:6% 53:5% 21:9%32�3 16:2% 42% 53% 39% 15:3%32�4 32% 41:1% 24:1% 66% 15:5%Tab. 10.24 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure mdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.Retrait d'une s�erie d'activit�es : Le tableau 10.25 pr�esente les r�esultats obtenus pourla r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une activit�e est retir�ee �a chaque �etape.Ces r�esultats montrent un gain important pour les s�eries de probl�emes comportant 22 et 32activit�es. Nous pouvons aussi constater un gain important entre les solutions initiales et lessolutions �nales pour tout les types de probl�emes.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12�4 -0:9% -7:3% { { 12:9%22�4 20:4% 13:6% -7:8% { 16:6%32�1 15:9% 5:9% 11:6% 17:1% 20:3%32�2 41:5% -0:5% 29:4% 36:3% 28:4%32�3 17:7% -0:4% -0:3% 13:4% 21:2%32�4 -10:8% 24:7% 8:2% 20:4% 21:4%Tab. 10.25 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure mdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.Ajout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Le tableau 10.26 r�esume les r�esultatsobtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contrainte de pr�ec�edenceest ajout�ee �a chaque �etape. Ces r�esultats montrent un gain important pour les s�eries deprobl�emes comportant 32 activit�es. Aussi, nous pouvons constater un gain important entreles solutions initiales et les solutions �nales pour les s�eries de probl�emes qui comportent 32activit�es.



144 Chapitre 10. Exp�erimentationsP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 -0:1% 12:3% -13:3% -18:1% -5:3%22 23:2% 15:5% { { -5:4%32 10:4% 19:9% 9:1% { 11:1%Tab. 10.26 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure mdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.Retrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edence : Dans le tableau 10.27, nous r�esu-mons les r�esultats obtenus lors de la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles unecontrainte de pr�ec�edence est retir�ee �a chaque �etape. Les r�esultats obtenus montrent un gainimportant pour les s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es. Nous constatons aussi ungain important pour les s�eries de probl�emes de 32 activit�es et quasiment nul pour les s�eriesde probl�emes de 12 activit�es.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! Pfin12 12:6% -11:7% { { 0%22 4; 6% 6% -22:6% { 2:7%32 35:1% 7:3% 7:7% 20:5% 16:3%Tab. 10.27 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure mdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.10.4.4.6 Synth�eseNous pouvons donner une synth�ese des r�esultats obtenus en signalant que nous avons desgains tr�es importants en temps et en stabilit�e pour tous les types de s�eries et pour toutes lesperturbations consid�er�ees, sauf pour :{ les s�eries de probl�emes de petite taille (comportant 12 activit�es) lorsque nous retironsune s�erie d'activit�es. Les pertes en temps de calcul peuvent s'expliquer par le fait queces probl�emes sont tr�es faciles �a r�esoudre et deviennent de plus en plus faciles lorsquele nombre d'activit�es est r�eduit �a chaque �etape. Le temps de r�eparation d�epasse doncle temps n�ecessaire pour le recalcul d'une nouvelle solution. Par contre, nous avons desgains importants en terme de stabilit�e, et cela pour les quatre mesures consid�er�ees;{ les s�eries de probl�emes de taille moyenne (qui comportent 22 activit�es) lorsque nousretirons une s�erie de contraintes de pr�ec�edence (en ajoutant leur n�egation). L'ajout dela n�egation des contraintes de pr�ec�edence perturbe la solution courante, notre approchepasse donc plus de temps �a r�eparer la solution courante. Les r�esultats obtenus sur lastabilit�e montrent bien que les solutions successives produites par notre syst�eme sontplus perturb�ees que celles produites par le r�e-ordonnancement. Nous pouvons aussiconstater que les solutions �nales produites par notre approche restent proches dessolutions initiales;{ les s�eries de probl�emes de petite taille lorsque nous ajoutons une s�erie d'activit�es. Nousconstatons des gains importants en temps de calcul, mais des pertes en stabilit�e et cecipour toutes les mesures. Sans doute car l'ajout des contraintes de pr�ec�edence (reliant



10.5 Conclusion 145les successeurs et les pr�ed�ecesseurs de l'activit�e ajout�ee) provoquent des perturbationssur les dates de d�ebut des activit�es. Et comme ces probl�emes sont de petite taille, cesperturbations sont donc consid�erables.10.5 ConclusionDans ce chapitre, nous avons r�ealis�e di��erentes exp�erimentations sur des jeux de tests dela litt�erature pour la r�esolution du rcpsp dans le cadre statique, puis des tests sur des s�eriesde probl�emes que nous avons construits �a partir de jeux de tests de la litt�erature pour le cadredynamique.Les r�esultats que nous avons obtenus, dans le cadre statique, montrent que notre approcheest satisfaisante par rapport aux approches existantes.Dans le cadre dynamique, nous avons compar�e notre approche �a l'approche classique (r�e-ordonnancement) en terme de temps de calcul cpu, puis en terme de stabilit�e. Nous avonsintroduit quatre mesures permettant de calculer les gains de notre approche par rapport �al'approche classique.En terme de temps de calcul, les gains sont tr�es importants sur des s�eries de probl�emesde grande taille, moins importants sur des s�eries de probl�emes de taille moyenne et nousconstatons des pertes sur des s�eries de probl�emes de petite taille.En terme de stabilit�e, nous obtenons des gains tr�es importants sur des s�eries de probl�emesde grande taille pour les quatre mesures consid�er�ees. Les gains sont moins importants sur dess�eries de probl�emes de taille moyenne pour quelques mesures, et nous constatons quelquespertes sur des s�eries de petite taille.
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Troisi�eme partieR�esolution de quelques extensionsdu RCPSP dynamique





149IntroductionDans la partie pr�ec�edente, nous avons pr�esent�e notre approche pour la r�esolution du rcpspdans le cadre dynamique. Cette partie sera consacr�ee �a la r�esolution de quelques extensionsdu rcpsp dynamiques.Cette partie est organis�ee comme suit :� Le premier chapitre pr�esente une g�en�eralisation des contraintes temporelles (pr�ec�e-dence, chevauchement et disjonction) bas�ee sur la notion de d�elai. Nous avons mod�elis�e cescontraintes g�en�eralis�ees en contraintes simples, pr�esent�e leur m�ecanisme de propagation etcalcul�e les explications associ�ees.� Le second chapitre pr�esente une g�en�eralisation des contraintes de ressources d�evelopp�eespour le rcpsp dynamique. Nous pr�esentons une g�en�eralisation des contraintes parties obliga-toire et intervalles de tâches qui consiste �a g�en�eraliser les r�egles de d�eduction utilis�ees dansces contraintes.� En �n, le dernier chapitre est consacr�e aux r�esultats exp�erimentaux.
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152 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�eesIntroductionDans le chapitre 8, nous nous sommes interess�es aux contraintes temporelles simples, �asavoir les contraintes de pr�ec�edence, de parall�elisme (ou de chevauchement), et de disjonction.Or ces contraintes ne su�sent souvent pas pour mod�eliser les relations temporelles entre ac-tivit�es apparaissant dans certains probl�emes d'ordonnancement r�eels. En e�et, les contraintestemporelles impos�ees par ces probl�emes sont plus complexes.Ainsi, pour le rcpsp, plusieurs extensions peuvent être consid�er�ees. Citons par exemple, lercpsp avec des contraintes de pr�ec�edence g�en�eralis�ees ou le rcpsp g�en�eralis�e (cf. section 2.6page 21). Ces extensions sont peu �etudi�ees dans la litt�erature par rapport au rcpsp classique.Sans doute car l'integration des contraintes temporelles, impos�ees par ces probl�emes, dans lestechniques utilis�ees en recherche op�erationnelle est plus d�elicate.Dans ce chapitre, nous d�e�nissons une g�en�eralisation des contraintes de pr�ec�edence, dechevauchement et de disjonction. Nous en pr�esentons une mod�elisation bas�ee sur la notion dedistance (cf. section 7.2 page 71). En suite, nous pr�esentons le m�ecanisme de propagation deces contraintes, et le calcul des explications associ�ees.11.1 G�en�eralisation des contraintes temporelles : pr�ec�edence,parall�elisme et disjonctionPour les probl�emes classiques d'ordonnancement, les contraintes temporelles rencontr�eessont principalement les contraintes de pr�ec�edence, les contraintes disjonctives, ou les contraintesde pr�ec�edence g�en�eralis�ees (cf. section 2.6 page 21). Cependant, ces contraintes restent insuf-�santes, car les contraintes temporelles que nous pouvons rencontrer dans des probl�emes r�eelssont beaucoup plus complexes.Les contraintes temporelles simples peuvent être g�en�eralis�ees en prenant en compte lesd�elais s�eparant les dates de d�ebut et de �n des activit�es. Ces d�elais peuvent être des dur�eesconstantes d, ou des dur�ees born�ees par deux valeurs dmin et dmax.11.1.1 G�en�eralisation des contraintes de pr�ec�edenceNous pouvons d�e�nir deux types de contraintes :{ la contrainte qui impose �a une activit�e j de commencer exactement d unit�es de tempsapr�es la �n d'une activit�e i. Cette contrainte est not�ee i!d j (Fig. 11.1 (a)).{ la contrainte imposant �a une activit�e j de ne pas d�emarrer avant que dmin unit�es detemps se soient �ecoul�ees apr�es la date de �n de l'activit�e i, et apr�es que dmax unit�es detemps se soient �ecoul�ees apr�es la date de �n de l'activit�e i. Cette contrainte est not�eei!dmaxdmin j (Fig. 11.1 (b)).11.1.2 G�en�eralisation des contraintes de chevauchementLes contraintes que nous consid�erons sont :{ la contrainte imposant �a une activit�e j de commencer apr�es la date de d�ebut d'uneactivit�e i de telle sorte que la dur�ee de chevauchement entre ces deux activit�es soitexactement d unit�es de temps. Cette contrainte est not�ee i kd j (Fig. 11.2 (a)).
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maxFig. 11.3 { Contraintes disjonctives g�en�eralis�ees.{ les deux contraintes i kd j et j kd i sont di��erentes;{ la contrainte i kdmaxdmin j n'est pas �equivalente �a j kdmaxdmin i;{ la contrainte i kd j n'est valide que si le d�elai d est compris entre 1 et minfpi; pjg;{ la contrainte i kdmaxdmin j n'est valide que si les d�elais dmin et dmax sont compris entre 1 etminfpi; pjg.11.1.5 Un exemple illustratifA�n d'illustrer le m�ecanisme de propagation des contraintes temporelles simples g�en�erali-s�ees ainsi que le calcul des explications associ�ees, l'exemple suivant est consid�er�e dans la suitede ce chapitre.Exemple 40 (Un exemple) :Consid�erons un probl�eme d'ordonnancement comportant six activit�esayant chacune une dur�ee op�eratoire pi, une date de d�ebut au plus tôtri et une date au plus tard fi. Soit UB = 12 une borne sup�erieure dela date de �n de l'ordonnancement. Au d�ebut tous les ri sont nuls etles fi sont �egaux �a UB � pi. Le tableau 11.1 fournit les donn�ees duprobl�eme.Ces activit�es sont li�ees par les contraintes temporelles g�en�eralis�eessuivantes : 1!2 2, 1!63 5, 2 k1 6, 1 k31 3, 3$2 6, et 3$32 4.La �gure 11.4 repr�esente les contraintes temporelles liant les six activit�es du probl�eme. Etla �gure 11.5 repr�esente une solution r�ealisable du probl�eme. Dans cette �gure, nous repr�e-sentons aussi les d�elais entre les activit�es li�ees par les contraintes temporelles du probl�eme.Ainsi, par exemple le d�elai de chevauchement entre les deux activit�es 1 et 3 est �egal �a 2 (lacontrainte 1 k31 3 est bien satisfaite). De même, le d�elai entre le d�ebut de l'activit�e 4 et la �nde l'activit�e 3 est �egal �a 2. Ce qui satisfait bien la contraite 3$32 4.
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156 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�ees11.2 Mod�elisation des contraintes temporellesDans notre syst�eme, nous avons mod�elis�e les contraintes temporelles g�en�eralis�ees en contraintessimples. La mod�elisation de ces contraintes temporelles est bas�ee sur la notion de distance (cf.section 7.2 page 71). Le tableau 11.2 fournit la mod�elisation pour chacune de ces contraintestemporelles. Contrainte Mod�elisationi!d j dij = di!dmaxdmin j dmin � dij � dmaxi$d j dij = d_ dji = di$dmaxdmin j (dmin � dij � dmax) _ (dmin � dji � dmax)i kd j dij = �di kdmaxdmin j �dmax � dij � �dminTab. 11.2 { Mod�elisation des contraintes temporelles g�en�eralis�eesExemple 41 (Mod�elisation) :Le csp correspondant �a l'exemple 40 est d�e�ni par :Les variables : t1; t2; t3; t4; t5; t6; d12; d15; d51; d26; d13; d31; d36; d63; d34; d43:Les domaines : D1 = [0; 8], D2 = [0; 9], D3 = [0; 8], D4 = [0; 9], D5 =[0; 11], D6 = [0; 8], D12 = [�12; 5], D15 = [�12; 7], D51 = [�12; 7],D26 = [�12; 6], D13 = [�12; 4], D31 = [�12; 4], D36 = [�12; 4],D63 = [�12; 4], D34 = [�12; 6], D43 = [�12; 6].Les contraintes : c1 : d12 = 2, c2 : 3 � d15 � 6, c3 : d26 = �1,c4 : �3 � d13 � �1, c5 : (d36 = 2_d63 = 2), c6 : (2 � d34 � 3)_(2 �d43 � 3).Notons qu'�a chaque fois que nous cr�eons une variable dij , lacontrainte de distance dij = tj � ti�pi est automatiquement ajout�eeau r�eseau de contraintes.Dans la �gure 11.6, nous donnons une repr�esentation des activit�es du probl�eme.
0    1     2    3     4     5     6    7    8     9    10   11   12

1

2

3

4

5

6

Fig. 11.6 { Repr�esentation des activit�es du probl�eme de l'exemple 41.



11.3 Propagation des contraintes temporelles 157Algorithme 22: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type i!dmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateInf(dji;�dmin � pi � pj)si v = dji alors2 updateSup(dij; dmax)�n11.3 Propagation des contraintes temporellesComme dans notre syst�eme, la r�eduction des domaines se fait par modi�cation des bornesdes domaines, le �ltrage se fait donc par les deux m�ethodes : awakeOnInf et awakeOnSup (cf.section 5.1.4 page 50).11.3.1 Contraintes de pr�ec�edence g�en�eralis�ees11.3.1.1 La contrainte i!d jCette contrainte est mod�elis�ee par la contrainte unaire dij = d qui est une des contraintesde base du syst�eme choco. Le domaine Dij de la variable dij est r�eduit au singleton fdg.11.3.1.2 La contrainte i!dmaxdmin jCette contrainte est �equivalente �a la contrainte j!�dmin�pi�pj�dmax�pi�pj i (car dji = �dij�pi�pj).Nous avons introduit cette contrainte comme une contrainte �a deux variables dij et dji.Le principe de propagation de cette contrainte est comme suit :{ si la borne inf�erieure de la variable dij augmente alors la borne inf�erieure de la variabledji est ajust�ee �a la valeur �dmax�pi�pj (ligne 1 de l'algorithme 22). Par contre, lorsquela borne inf�erieure de la variable dji augmente alors la borne sup�erieure de la variabledij est ajust�ee �a la valeur dmax (ligne 2 de l'algorithme 22).{ si la borne sup�erieure de la variable dij diminue alors la borne sup�erieure de la variabledji est ajust�ee �a la valeur �dmin � pi � pj (ligne 1 de l'algorithme 23). Par contre, si laborne sup�erieure de la variable dji diminue alors la borne inf�erieure de la variable dijest ajust�ee �a la valeur dmin (ligne 2 de l'algorithme 23).Cette proc�edure nous permet d'ajuster les bornes des deux variables dij et dji. En e�et,si la borne inf�erieure de la variable dij augmente alors la borne inf�erieure de la variable djiaugmente aussi, ce qui va causer la r�eduction de la borne sup�erieure de la variable dij et parsuite la diminution de la borne sup�erieure de la variable dji, et en�n la r�eduction de la borneinf�erieure de la variable dij .



158 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�eesAlgorithme 23: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type i!dmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateSup(dji;�dmax � pi � pj)si v = dji alors2 updateInf(dij; dmin)�nExemple 42 (Contraintes de pr�ec�edence g�en�eralis�ees) :Consid�erons le csp d�e�nie dans l'exemple 41.La propagation de la contrainte c1 : d12 = 2 transforme le domaineD12 = [�12; 5] en D12 = f2g, et par suite la contrainte de distanceC12 : d12 = t2 � t1 � p1 r�eduit respectivement les domaines desvariables t1 et t2 �a [0; 3] et [6; 9].Grâce �a la contrainte d15 = t5� t1�p1, le domaine de la variable d15est r�eduit �a [�7; 5]. Ce qui d�eclanche la propagation de la contraintec2 : 3 � d15 � 6, le domaine de d15 sera donc r�eduit �a [3; 5], et celuide d51 �a [�10;�8].Dans la �gure 11.7, nous donnons une repr�esentation des activit�esdont les domaines ont �et�e r�eduit par propagation des deux contraintes1!2 2 et 1!63 5.
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Après propagation de la contrainte 1         2 Après propagation de la contrainte 1         5Situation initialeFig. 11.7 { Repr�esentation des activit�es apr�es propagation des contraintes de pr�ec�edence g�e-n�eralis�ees.Remarque : Nous avons choisi d'introduire la contrainte i!dmaxdmin j comme une contrainte�a deux variables dans le but d'acc�el�erer la propagation. En e�et, supposons que la distancedji est d�ej�a introduite dans le syst�eme, la contrainte de distance Cji : dji = ti � tj � pj faitalors partie du r�eseau de contraintes. L'augmentation de la borne inf�erieure (par exemple) dela variable dji n'entrâ�ne pas forcement la r�eduction de l'une des bornes des variables ti et tj(cf. l'exemple 43). Ce qui n'aura donc aucune in
uence sur le domaine de la variable dij sinous ne consid�erons que la contrainte de distance Cij : dij = tj � ti � pi.



11.3 Propagation des contraintes temporelles 159Algorithme 24: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type i kdmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateInf(dji; dmin � pi � pj)si v = dji alors2 updateSup(dij;�dmin)�nExemple 43 (Contre exemple) :Consid�erons l'exemple suivant : Dji = [�6; 4], Di = [1; 5], Dj = [0; 6]et pj = 1 et supposons que le domaine Dji est r�eduit �a [�4; 4].Comme les deux bornes (1 et 5) du domaine Di ont au mois unsupport (4 et 0) dans Dj, et les deux bornes (0 et 6) du domaine Djont au moins un support (5 et 3) dans Di, les domaines des variablesti et tj ne seront pas r�eduits.11.3.2 Contraintes de chevauchement g�en�eralis�eesDeux activit�es i et j v�eri�ent la relation g�en�eralis�ee i kd j si et seulement si dij = �d, etla relation i kdmaxdmin j si et seulement si �dmax � dij � �dmin.11.3.2.1 La contrainte i kd jCette contrainte mod�elis�ee par la contrainte unaire dij = �d existe d�ej�a dans le syst�emechoco. Le domaine Dij de la variable dij sera r�eduit au singleton f�dg.11.3.2.2 La contrainte i kdmaxdmin jLe principe de la propagation de cette contrainte suit le même principe que la contraintede pr�ec�edence g�en�eralis�ee i!dmaxdmin j (cf. section 11.3.1.2).{ si la borne inf�erieure de la variable dij augmente alors la borne inf�erieure de la variabledji est ajust�ee �a la valeur dmin� pi� pj (ligne 1 de l'algorithme 24). Par contre, lorsquela borne inf�erieure de la variable dji augmente alors la borne sup�erieure de la variabledij est ajust�ee �a la valeur �dmin (ligne 2 de l'algorithme 24).{ si la borne sup�erieure de la variable dij diminue alors la borne sup�erieure de la variabledji est ajust�ee �a la valeur dmax � pi � pj (ligne 1 de l'algorithme 25). Par contre, si laborne sup�erieure de la variable dji diminue alors la borne inf�erieure de la variable dijest ajust�ee �a la valeur �dmax (ligne 2 de l'algorithme 25).



160 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�eesAlgorithme 25: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type i kdmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateSup(dji; dmax � pi � pj)si v = dji alors2 updateInf(dij;�dmax)�nExemple 44 (Contraintes de chevauchement g�en�eralis�ees) :Reprenons l'exemple 41 page 156. La propagation de la contraintec3 : d26 = �1 transforme le domaine D26 = [�12; 6] en D26 = f�1g,et par suite la contrainte de distance d26 = t6 � t2 � p2 r�eduit res-pectivement les domaines des variables t2 et t6 �a f6g et f8g.Comme le domaine de la variable t1 a �et�e r�eduit �a f0g (�a cause de lacontrainte de distance d12 = t2�t1�p1), le domaine de la variable d31a �et�e r�eduit (�a cause de la contrainte de distance d31 = t1 � t3 � p3)et la contrainte c3 : � 3 � d13 � �1 est r�eveill�ee. Les domainesdes variables d13 et d31 sont alors r�eduits respectivement �a [�3;�1]et [�7;�5]. Par cons�equent, �a cause de la contrainte de distanced13 = t3�t1�p1, le domaine de la variable t3 sera r�eduit �a l'intervalle[1; 3].Dans la �gure 11.8, nous repr�esentons les activit�es dont les domainesont �et�e r�eduits par propagation des deux contraintes 2 k1 6 et 1 k31 3.
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Fig. 11.8 { Repr�esentation des activit�es apr�es propagation des contraintes de chevauchementg�en�eralis�ees.11.3.3 Contraintes disjonctives g�en�eralis�eesComme nous l'avons vu pr�ec�edemment, deux activit�es i et j v�eri�ent la relation g�en�eralis�eei$d j , si et seulement si leurs distances dij et dji v�eri�ent la contrainte dij = d _ dji = d.



11.3 Propagation des contraintes temporelles 161Algorithme 26: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type (dij = d _ dji = d), et v est une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 si dminij > d alorsupdateInf(dji; d)updateSup(dji; d)si v = dji alors2 si dminji > d alorsupdateInf(dij; d)updateSup(dij; d)�nDe même, ces deux activit�es v�eri�ent la relation g�en�eralis�ee i$dmaxdmin j, si et seulement si lesdistances dij et dji v�eri�ent la contrainte (dmin � dij � dmax)_ (dmin � dji � dmax).11.3.3.1 La contrainte i$d jLe principe de propagation de cette contrainte est comme suit :{ si la borne inf�erieure de la variable dij devient strictement sup�erieure �a d alors le domainede la variable dji est r�eduit au singleton fdg (ligne 1 de l'algorithme 26). R�eciproque-ment, lorsque la borne inf�erieure de la variable dji devient strictement sup�erieure �a dalors le domaine de dij est r�eduit au singleton fdg (ligne 2 de l'algorithme 26).{ si la borne sup�erieure de la variable dij devient strictement inf�erieure �a d alors le do-maine de la variable dji sera r�eduit au singleton fdg (ligne 1 de l'algorithme 27). R�eci-proquement, lorsque la borne sup�erieure de dji devient strictement inf�erieure �a d alorsle domaine de la variable dij sera r�eduit au singleton fdg (ligne 2 de l'algorithme 27).Remarque : Signalons que lorsque la borne inf�erieure de la variable dij devient stricte-ment sup�erieure �a d, la contrainte i$d j n'est plus satisfaite, nous avons donc une contradic-tion. La propagation de cette contrainte d�etectera cette contradiction lorsque le domaine dela variable dji sera r�eduit au singleton fdg. En e�et, avant la propagation le domaine de lavariable dji ne contenait que des valeurs n�egatives (dji = �dij � pi � pj).11.3.3.2 La contrainte i$dmaxdmin jLe propagation de cette contrainte est comme suit :{ si la borne inf�erieure de la variable dij est strictement sup�erieure �a dmax alors la borneinf�erieure de la variable dji devient dmin et la borne sup�erieure devient dmax (ligne 1 del'algorithme 28). R�eciproquement, lorsque la borne inf�erieure de la variable dji devientstrictement sup�erieure �a dmax alors la borne inf�erieure de dij devient dmin et la bornesup�erieure devient dmax (ligne 2 de l'algorithme 28).



162 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�eesAlgorithme 27: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type (dij = d _ dji = d), et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 si dmaxij < d alorsupdateInf(dji; d)updateSup(dji; d)si v = dji alors2 si dmaxji < d alorsupdateInf(dij; d)updateSup(dij; d)�nAlgorithme 28: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type (dmin � dij � dmax _ dmin � dji � dmax), et v repr�esenteune de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 si dminij > dmax alorsupdateInf(dji; dmin)updateSup(dji; dmax)si v = dji alors2 si dminji > dmax alorsupdateInf(dij; dmin)updateSup(dij; dmax)�n{ si la borne sup�erieure de la variable dij est strictement inf�erieure �a dmin alors la borneinf�erieure de la variable dji devient dmin et la borne sup�erieure devient dmax (ligne 1de l'algorithme 29). R�eciproquement, lorsque la borne sup�erieure de dji est strictementinf�erieure �a dmin alors la borne inf�erieure de la variable dij devient dmin et la bornesup�erieure devient dmax (ligne 2 de l'algorithme 29).Remarque : Signalons que lorsque la borne inf�erieure de la variable dij devient stricte-ment sup�erieure �a dmax, nous avons une contradiction car la contrainte i$dmaxdmin j n'est passatisfaite. Cette contradiction sera d�etect�ee lors de la propagation de cette contrainte. Ene�et, le domaine de la variable dji doit être r�eduit �a l'intervalle [dmin; dmax]. Et comme sondomaine Dji ne contenait que des valeurs n�egatives (dji = �dij�pi�pj), Dji deviendra doncvide.



11.4 Calcul des explications 163Algorithme 29: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type (dmin � dij � dmax _ dmin � dji � dmax), et v repr�esenteune de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 si dmaxij < dmin alorsupdateInf(dji; dmin)updateSup(dji; dmax)si v = dji alors2 si dmaxji < dmin alorsupdateInf(dij; dmin)updateSup(dij; dmax)�nExemple 45 (Contraintes disjonctives g�en�eralis�ees) :Consid�erons l'exemple 41 page 156. Comme les domaines des va-riables t3 et t6 sont devenus [1; 3] et f8g, la propagation de lacontrainte de distance d36 = t6 � t3 � p3 r�eduit le domaine de la va-riable d36 �a [1; 3]. De même la contrainte de distance d63 = t3�t6�p6r�eduit le domaine de la variable d63 �a [�11;�9]. Par cons�equent, lapropagation de la contrainte c5 : (d36 = 2 _ d63 = 2) r�eduit le do-maine de la variable d36 �a f2g et celui de d63 �a f�10g. Et donc grâce�a la contrainte de distance d36 = t6 � t3 � p3, le domaine de t3 serale singleton f2g.Comme le domaine de la variable t3 est devenu f2g, la propagationdes contraintes d34 = t4 � t3 � p3 et d43 = t3 � t4 � p4 a r�eduitrespectivement les domaines de d34 et d43 en [�6; 3] et [�10;�1].Par cons�equent, la propagation de la contrainte c6 : (2 � d34 �3) _ (2 � d43 � 3) met le domaine de d34 �a [2; 3] et par suite ledomaine de la variable t4 sera r�eduit �a [8; 9].Dans la �gure 11.9, nous donnons une repr�esentation des activi-t�es dont les domaines ont �et�e r�eduits par propagation des deuxcontraintes 3$2 6 et 3$32 4.11.4 Calcul des explicationsL'introduction des explications dans les contraintes temporelles g�en�eralis�ees est relati-vement ais�e : il su�t d'ajouter de nouvelles informations dans les m�ethodes awakeOnInf etawakeOnSup. Les outils permettant d'enregistrer les explications pour chaque �ev�enement sontfournis dans le syst�eme palm (cf. section 5.1.4 page 50).



164 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�ees
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Après propagation de la contrainte 3          6 Après propagation de la contrainte 3           4Situation initialeFig. 11.9 { Repr�esentation des activit�es apr�es propagation des contraintes de disjonctiong�en�eralis�ees.11.4.1 Contraintes de pr�ec�edence g�en�eralis�ees11.4.1.1 La contrainte i!d jComme cette contrainte est une des contraintes de base du syst�eme choco, elle l'est aussipour le syst�eme palm.11.4.1.2 La contrainte i!dmaxdmin jPour la m�ethode awakeOnInf, la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même. Cette contrainte doit être ajout�ee �a l'explication calcul�ee. Lem�ethode theConstraint est alors appliqu�ee (ligne 1 dans l'algorithme 30).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 30).Pour la m�ethode awakeOnSup, la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même. Cette contrainte est ajout�ee �a l'explication calcul�ee grâce �ala m�ethode theConstraint (ligne 1 dans l'algorithme 31).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 31).Exemple 46 (Contraintes de pr�ec�edence g�en�eralis�ees avecexplication) :Dans l'exemple 42 (page 157), la propagation de la contrainte c2 :1!d63 5 r�eduit la borne inf�erieure de d15 de �7 �a 3. L'explication decette r�eduction est : theInf(d51) ^ c2



11.4 Calcul des explications 165Algorithme 30: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type i!dmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateInf(dji; �dmax�pi�pj ; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))si v = dji alorsupdateSup(dij; dmax; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))�nAlgorithme 31: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type i!dmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateSup(dji; �dmin�pi�pj ; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))si v = dji alorsupdateInf(dij; dmin; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))�n11.4.2 Contraintes de chevauchement g�en�eralis�ees11.4.2.1 La contrainte i kd jLa contrainte dij = �d a �et�e d�ej�a introduite dans choco, elle l'est aussi dans le syst�emepalm.11.4.2.2 La contrainte i kdmaxdmin jPour la m�ethode awakeOnInf, la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même. Cette contrainte doit être ajout�ee �a l'explication calcul�ee. Lem�ethode theConstraint est alors appliqu�ee (ligne 1 dans l'algorithme 32).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 32).Pour la m�ethode awakeOnSup, la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même. Cette contrainte est ajout�ee �a l'explication calcul�ee grâce �ala m�ethode theConstraint (ligne 1 dans l'algorithme 33).



166 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�eesAlgorithme 32: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type i kdmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alors1 updateInf(dji; dmin � pi � pj ; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))si v = dji alorsupdateSup(dij; � dmin; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))�nAlgorithme 33: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type i kdmaxdmin j et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alorsupdateSup(dji; dmax � pi � pj ; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))si v = dji alorsupdateInf(dij; � dmax; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))�n{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theSup(dij) (ligne 2 dansl'algorithme 33).Exemple 47 (Contraintes de chevauchement g�en�eralis�eesavec explication) :Reprenons l'exemple 44 page 159. La propagation de la contraintec3 : � 3 � d13 � �1 r�eduit le domaine de la variable d13 �a D13 =[�3;�1].- Pour la r�eduction de la borne inf�erieure l'explication associ�ee est :theSup(d31)^ c3- Pour la r�eduction de la borne sup�erieure l'explication associ�ee est :theInf(d31) ^ c3



11.4 Calcul des explications 167Algorithme 34: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type i$d j, et v est une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alorssi dminij > d alors1 updateInf(dji; d; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))updateSup(dji; d; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))si v = dji alorssi dminji > d alorsSoit e := Explanation() dansupdateInf(dij ; d; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))updateSup(dij ; d; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))�n11.4.3 Contraintes disjonctives g�en�eralis�ees11.4.3.1 La contrainte i$d jPour la m�ethode awakeOnInf, la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même. Nous ajoutons cette contrainte �a l'explication calcul�ee grâce�a la m�ethode theConstraint (ligne 1 dans l'algorithme 34).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être calcul�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 34).Pour la m�ethode awakeOnSup, la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dji estdue :{ �a la contrainte elle-même. Nous ajoutons cette contrainte �a l'explication calcul�ee grâce�a la m�ethode theConstraint (ligne 1 dans l'algorithme 35).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être calcul�ees grâce �a la m�ethode theSup(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 35).11.4.3.2 La contrainte i$dmaxdmin jPour la m�ethode awakeOnInf, la modi�cation des deux bornes inf�erieure et sup�erieure dela variable dji est due :{ �a la contrainte elle-même. Cette contrainte est ajout�ee �a l'explication calcul�ee grâce �ala m�ethode theConstraint (ligne 1 dans l'algorithme 36).



168 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�eesAlgorithme 35: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type i$d j, et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alorssi dmaxij < d alors1 updateInf(dji; d; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))updateSup(dji; d; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij)))si v = dji alorssi dmaxji < d alorsupdateInf(dij; d; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))updateSup(dij; d; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))�nAlgorithme 36: La borne inf�erieure de l'une des variables dij ou dji a augment�e.C est une contrainte de type i$dmaxdmin j, et v repr�esente une de ses variablesawakeOnInf(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alorssi dminij > dmax alors1 updateInf(dji; dmin; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))updateSup(dji; dmax; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dij)))si v = dji alorssi dminji > dmax alorsupdateInf(dij; dmin; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))updateSup(dij; dmax; becauseOf(theConstraint(C); theInf(dji)))�n{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne inf�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theInf(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 36).Pour la m�ethode awakeOnSup, la modi�cation des deux bornes inf�erieure et sup�erieure dela variable dji est due :{ �a la contrainte elle-même. Cette contrainte est ajout�ee �a l'explication calcul�ee grâce �ala m�ethode theConstraint (ligne 1 dans l'algorithme 37).{ aux contraintes responsables de la modi�cation de la borne sup�erieure de la variable dij .Ces contraintes peuvent être r�ecup�er�ees grâce �a la m�ethode theSup(dij) (ligne 1 dansl'algorithme 37).



11.4 Calcul des explications 169Algorithme 37: La borne sup�erieure de l'une des variables dij ou dji a diminu�e.C est une contrainte de type i$dmaxdmin j, et v repr�esente une de ses variablesawakeOnSup(C: contrainte, v:distance)d�ebutsi v = dij alorssi dmaxij < dmin alors1 updateInf(dji; dmin; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij))e)updateSup(dji; dmax; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dij))e)si v = dji alorssi dmaxji < dmin alorsupdateInf(dij; dmin; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))updateSup(dij; dmax; becauseOf(theConstraint(C); theSup(dji)))�nExemple 48 (Contraintes disjonctives g�en�eralis�ees avec ex-plication) :Dans l'exemple 45 (page 162), la propagation de la contrainte c5 :(d36 = 2 _ d63 = 2) r�eduit le domaine de la variable d36 �a f2g.L'explication associ�ee �a la r�eduction de la borne inf�erieure de d36peut être calcul�ee comme suit :- si la borne inf�erieure de d63 a augment�ee, et est devenue strictementsup�erieure �a 2 alors : theInf(d63) ^ c5- si la borne sup�erieure de d63 a dinimu�ee, et est devenue strictementinf�erieure �a 2 alors : theSup(d63)^ c5La propagation de la contrainte c6 : (2 � d34 � 3) _ (2 � d43 � 3)met le domaine de d34 �a [2; 3]. L'explication associ�ee �a la r�eductionde la borne inf�erieure du domaine de d34 peut être calcul�ee commesuit :- si la borne inf�erieure de d43 a augment�ee, et est devenue strictementsup�ereure �a dmax = 3 alors :theInf(d43) ^ c6- si la borne sup�erieure de d43 a dinimu�ee, et est devenue strictementinf�ereure �a dmin = 2 alors :theSup(d43)^ c6



170 Chapitre 11. Contraintes temporelles g�en�eralis�ees11.5 ConclusionDans ce chapitre, nous avons pr�esent�e une g�en�eralisation des contraintes de pr�ec�edence,de chevauchement et disjonctives bas�ee sur le d�elai. Aussi, nous avons pr�esent�e les d�emarchesn�ecessaires pour introduire ces contraintes dans notre syst�eme. Dans le chapitre suivant, nousproposons une g�en�eralisation des contraintes de ressources.
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172 Chapitre 12. Contraintes de ressources g�en�eralis�eesIntroductionDans le chapitre 9, nous avons pr�esent�e deux types de contraintes de ressource : unecontrainte parties obligatoires bas�ee sur la notion de parties obligatoires [Klein et Scholl, 1999]et la notion d'histogramme [Caseau et Laburthe, 1994], et une contrainte intervalles de tâchesbas�ee sur la notion des intervalles de tâches [Caseau et Laburthe, 1994]. Ces contraintes ont�et�e utilis�ees pour la r�esolution du rcpsp dans le cadre statique et dynamique. Elles peuventêtre aussi utilis�ees pour la r�esolution des probl�emes d'ordonnancement �a contraintes de res-source (par exemple le rcpsp avec relations de pr�ec�edence g�en�eralis�ees), o�u la capacit�e dechacune des ressources reste la même en chaque p�eriode de temps.Or, dans certains probl�emes r�eels, la capacit�e de chacune des ressources peut varier aucours du temps. La capacit�e maximale d'une ressource peut ne pas être constamment dis-ponible. Les machines peuvent subir des p�eriodes �xes de maintenance et les op�erateurs netravaillent pas 24 heures sur 24. Ces probl�emes sont peu �etudi�ees dans la litt�erature. Citonspar exemple, le grcpsp qui est une extension du rcpsp (cf. section 2.6 page 21).Dans ce chapitre, nous pr�esentons une extension des contraintes de ressource parties obli-gatoires et intervalles de tâches prenant compte des variations de la capacit�e des ressources.12.1 Repr�esentation d'une ressource �a capacit�e variableUne ressource peut être consid�er�ee comme un calendrier dans lequel : �a chaque p�eriode detemps � t � est associ�ee une capacit�e Rk[t] repr�esentant la disponibilit�e de la ressource k �acette p�eriode de temps. Cette capacit�e v�eri�e la relation Rk[t] � Rk, o�u Rk est la capacit�emaximale de la ressource.Ainsi, nous repr�esentons une ressource k par une liste Rk repr�esentant la capacit�e de laressource pour chaque p�eriode de temps et l'ensemble des activit�es utilisant cette ressource.Exemple 49 (Repr�esentation d'une ressource) :La �gure 12.1 repr�esente une ressource k �a capacit�e variable.La disponibilit�e de cette ressource est repr�esent�ee par la liste :Rk = (4; 5; 5; 4; 4; 5; 5; 3; 3; 4; 4; 4; 5; 5; 5; 5; 3; 3).La capacit�e maximale est Rk = 5.
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12.2 Un exemple de grcpsp 173Dans la suite de ce chapitre, Rk d�esigne la capacit�e maximale de la ressource k :Rk = maxt�h fRk[t]g; o�u h est l0horizon du projet:12.2 Un exemple de grcpspDans cette section, nous consid�erons un exemple de grcpsp constitu�e de huit activit�esutilisant une seule ressource �a capacit�e variable. Nous associons �a chaque activit�e i, sa dur�eeop�eratoire pi et sa quantit�e de ressource ai1. Le tableau 12.1 fournit les donn�ees du probl�eme.La capacit�e de la ressource est respr�esent�ee par la liste :R1 = (4; 5; 5; 4; 4; 5; 5; 3; 3; 4; 4; 4; 5; 5; 5; 5; 3; 3).i pi ai1 i pi ai11 0 0 5 8 22 2 3 6 4 43 4 2 7 4 24 2 1 8 0 0Tab. 12.1 { Donn�ees de l'exemple 12.2Les activit�es sont li�ees par des relations de pr�ec�edence repr�esent�ees dans le graphe 12.2.
74321

5

8

6Fig. 12.2 { Graphe de pr�ec�edenceLa �gure 12.3 repr�esente une solution r�ealisable du probl�eme.
7

6
4

5

3

 0    1     2    3            5           7            9                12                       16          18

2

consommation

temps

2

4

5 Fig. 12.3 { Une solution r�ealisable du probl�eme.



174 Chapitre 12. Contraintes de ressources g�en�eralis�ees12.3 R�egle d�eduite de la capacit�e de la ressourceCette r�egle de d�eduction (cf. section 7.3 page 76) peut être �etendue au cas o�u la capacit�ede la ressource n'est pas constante.Ainsi, si pour une ressource k, la somme des besoins en ressource aik+ajk des deux activit�esi et j d�epasse la capacit�e maximale Rk alors nous sommes sûrs que ces deux activit�es sonten disjonction (i $ j). Ceci consiste �a ajouter la contrainte de disjonction dij � dji � 0 aur�eseau de contraintes, o�u dij et dji repr�esentent des distances (cf. section 7.2 page 71).12.4 Contrainte bas�ee sur les parties obligatoiresDans la section 9.2 (page 91), nous avons d�e�ni la contrainte parties obligatoires Cpo(k),sur une ressource k, comme une contrainte globale. Les variables associ�ees �a cette contraintesont toutes les variables ti associ�ees aux activit�es i qui utilisent la même ressource k. Cettecontrainte peut être �etendue �a une contrainte globale que nous noterons C?po(k).12.4.1 PrincipeComme pour la contrainte Cpo(k), la contrainte �etendue C?po(k) sera d�e�nie par les deuxhistogrammes histogramme des niveaux et histogramme des activit�es.Rappelons que l'histogramme des niveaux repr�esente le niveau de la ressource r�eserv�e pourchaque p�eriode de temps � t �, et l'historgamme des activit�es rep�esente, pour chaque p�eriodede temps � t �, l'ensemble des activit�es qui ont r�eserv�e une quantit�e de ressource dans cettemême p�eriode. Ces deux histogrammes sont repr�esent�es respectivement par les deux listesHnk et Hak .L'histogramme des niveaux a pour but de v�eri�er, apr�es chaque modi�cation de l'une desbornes du domaine d'une des activit�es, que le niveau de consommation ne d�epasse pas laquantit�e de ressource disponible :s0il existe une p�eriode de temps � t � telque Hnk [t] > Rk[t] alors nous avons un conflitCet histogramme est aussi utilis�e pour ajuster les fenêtres temporelles des activit�es :s'il existe une p�eriode de temps � t � incluse dans la fenêtre temporelle d'une activit�e itelque Hnk [t] + aik > Rk[t] alors une des bornes du domaine de la variable ti est ajust�ee.Signalons que le principe de maintien des structures des donn�ees que nous avons pr�e-sent�e pour la contrainte parties obligatoires (cf. section 9.2.3 page 92) reste le même pour lacontrainte �etendue. Par contre, des modi�cations sont n�ecessaires dans l'algorithme de pro-pagation. Dans l'algorithme 38, nous donnons le m�ecanisme de propagation utilis�e dans le caso�u la date de d�ebut au plus tôt d'une activit�e a augment�e sachant que sa partie obligatoiren'�etait pas vide avant cette augmentation (cf. section 9.2.4 page 95).12.4.2 Calcul des explicationsLe calcul des explications associ�ees aux con
its de ressources et aux ajustements desfenêtres temporelles reste le même pour la contrainte �etendue.



12.5 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalle de tâches 175Algorithme 38: R�egles de propagation.C?po(k) est une contrainte parties obligatoires �etendue.i est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�ee de ri �a r0i.R�egles Propagation(C?po(k): contrainte, i:Activit�e, ri:entier, r0i: entier)d�ebutpour chaque t 2 [ri + pi + 1 :: r0i + pi] fairesi Hnk [t] > Rk[t] alorscontradictionsi Pas de contradiction alors1 pour chaque t 2 [r0i + pi + 1; fi + pi] fairesi Hnk [t] + aik > Rk[t] alorsajuster fi �a t � pi � 1�nL'explication associ�ee au con
it de ressource �a une p�eriode de temps � t � est :0@ ^j2Hak[t]theDom(tj)1A^ C?po(k)Si nous nous situons dans le cas o�u l'ajustement de la fenêtre temporelle d'une activit�e ia �et�e caus�e par l'augmentation de la borne inf�erieure de son domaine, et par l'augmentationde la quantit�e de ressource utilis�ee sur une p�eriode de temps � t � dans l'histogramme desniveaux, alors l'explication associ�ee �a cet ajustement est :0@ ^j2Hak[t]theDom(tj)1A^ theInf(ti)^ C?po(k)L'algorithme 39 repr�esente la version expliqu�ee de l'algorithme 38.12.5 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalle de tâchesDans la section 9.3 (page 99), nous avons mod�elis�e la contrainte intervalles de tâchescomme une contrainte globale. Nous avons associ�e �a chaque contrainte Cit[IT; k] l'ensemblede toutes les variables associ�ees aux activit�es utilisant la ressource k. Cette contrainte sera�etendue �a une contrainte, not�ee C?it[IT; k], tenant compte de la variation de la capacit�e de laressource.12.5.1 PrincipeComme pour la contrainte Cit[IT; k], la contrainte C?it[IT; k] sera d�e�nie par :{ d�ebut(C?it[IT; k]) et fin(C?it[IT; k]) qui correspodent respectivement aux deux activit�es iet j de l'intervalle de tâches IT = [i; j];



176 Chapitre 12. Contraintes de ressources g�en�eralis�eesAlgorithme 39: R�egles de propagation avec explications.C?po(k) est une contrainte parties obligatoires �etendue.i est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�ee de ri �a r0i.R�egles Propagation(C?po(k): contrainte, i:Activit�e, ri:entier, r0i: entier)d�ebutpour chaque t 2 [ri + pi + 1::r0i + pi] fairesi Hnk [t] > Rk[t] alorsContradiction, l'explication associ�ee est : Vj2Hak[t] theDom(tj)VC?po(k)si Pas de contradiction alorspour chaque t 2 [r0i + pi + 1; fi + pi] fairesi Hnk [t] + aik > Rk[t] alorsupdateSup(ti; t�pi�1; becauseOf(theConstraint(C?po(k));Vj2Hak[t] the�Dom(tj)VtheInf(ti))�n{ int�erieur(C?it[IT; k]) qui constitue l'ensemble des activit�es qui sont �a l'int�erieur de l'in-tervalle de tâches IT (y compris les deux activit�es i et j);{ ext�erieur(C?it[IT; k]) qui contient l'ensemble des activit�es qui sont �a l'ext�erieur de l'in-tervalle de tâches IT . En d'autre terme, ce sont les activit�es qui n'appartienentt pas �aint�erieur(C?it[IT; k]);{ �energie(C?it[IT; k]) repr�esentant la quantit�e d'�energie consomm�ee �a l'int�erieur de l'inter-valle de tâches IT . Elle est �egale �a la somme des �energies wlk = pl � alk de toutes lesactivit�es appartenant �a int�erieur(C?it[IT; k]). Ainsi, nous avons :�energie(C?it[IT; k]) = Xl2int�erieur(C?it[IT;k])wlk:Signalons que le m�ecanisme de maintien des structures de donn�ees pour la contrainteintervalles de tâches �etendue reste le même que celui pr�esent�e pour la contrainte intervallesde tâches (cf. section 9.3.3 page 101).Les r�egles de propagation que nous avons utilis�ees dans la contrainte Cit[IT; k] sont : lar�egle d'int�egrit�e, la r�egle d'int�egrit�e am�elior�ee et la r�egle du jet (cf. section 9.3.4 page 103).Nous avons �etendu ces r�egles pour le cas o�u la capacit�e de la ressource est non constante.12.5.2 R�egle d'integrit�e �etendueCette r�egle d�etecte un con
it de ressource lorsque l'�energie associ�ee �a la contrainte C?it[IT; k]d�epasse la quantit�e d'�energie disponible sur l'intervalle de tâches IT . Cette �energie est �egale�a : �energie(IT; k) =Pri<t�di Rk[t].Si �energie(C?it[IT; k]) > �energie(IT; k) alors nous avons un conflit



12.5 Contrainte bas�ee sur la notion d'intervalle de tâches 17712.5.3 R�egle de jet �etendueComme pour la r�egle de jet, cette r�egle consiste �a caler �a gauche (ou �a droite) une ac-tivit�e l qui intersecte un intervalle de tâches IT , puis de comparer la quantit�e d'�energie�energie gauche(IT; k; l) (ou �energie droite(IT; k; l)) intersectant IT �a la quantit�e d'�energierestante : reste(IT; k) = �energie(C?it[IT; k]) � �energie gauche(IT; k; l):Dans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a gauche, nous pouvons calculer la quantit�e d'�energie�energie gauche(IT; k; l) intersectant l'intervalle de tâches IT grâce �a la formule :�energie gauche(IT; k; l) = minfwlk � (ri � rl)� alk; (fj + pj � rl)� alk ; wlkgNous avons donc l'ajustement :Si reste(IT; k) < �energie gauche(IT; k; l) alors rl : = maxfrl; fj + pj � breste(IT; k)alk cgSym�etriquement, lorsque l'activit�e l est cal�ee �a droite, la quantit�e �energie droite(IT; k; l)intersectant l'intervalle de tâches IT peut être calcul�e par la formule :�energie droite(IT; k; l) = minfwlk � (fl + pl � fj � pj)� alk ; (fl + pl � ri)� alk; wlkgEt nous avons l'ajustement suivant :Si reste(IT; k) < �energie droite(IT; k; l) alors fl : = minffl; ri � pl + breste(IT; k)alk cg12.5.4 R�egle d'integrit�e �etendue am�elior�eeComme pour la r�egle d'integrit�e am�elior�ee, cette r�egle tient compte des quantit�es d'�energiesminimales que doivent r�eserver les activit�es l de ext�erieur(C?it[IT; k]). Cette quantit�e peut êtrecalcul�e par la formule (cf. section 9.3.4.3 page 107) :�energie(IT; k; l) = alk �maxf0;minfdj � ri; rl + pl � ri; fj + pj � flggSi nous notons par intersecte(C?it[IT; k]) l'ensemble des activit�es de ext�erieur(C?it[IT; k])qui intersectent l'intervalle de tâches IT , la r�egle d'integrit�e �etendue am�elior�ee sera donc :Si �energie(IT; k) + Xl2intersecte(C?it[IT;k]) �energie(IT; k; l) > Xri<t�dj Rk[t]alors nous avons un con
it de ressource12.5.5 R�egle de jet �etendue am�elior�eeLorsque nous comptabilisons les �energies minimales intersectant l'intervalle de tâches, laquantit�e d'�energie restante reste(IT; k) devient :reste0(IT; k; l) = Xri<t�dj Rk[t]� �energie(IT; k) � Xl02intesecte(Cit[IT;k])nflg �energie(IT; k; l0)



178 Chapitre 12. Contraintes de ressources g�en�eralis�eesAlgorithme 40: R�egles de propagation.l est l'activit�e dont la borne inf�erieure augmente de rl �a r0l.C?it[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches tels que l 2 ext�erieur(C?it[IT; k]).R�egle Propagation(C?it[IT; k]:contrainte, l:Activit�e, rl:entier, r0l:entier)d�ebut1 si reste(IT; k) < 0 alorscontradictionsinon2 si �energie(IT; k) +Pl2intersecte(C?it[IT;k]) �energie(IT; k; l) >Pri<t�dj Rk[t] alorscontradictionsinon3 si reste0(IT; k) < �energie gauche(IT; k; l) alorsajuster rl �a (dj � b reste0(IT;k)alk c)�nDans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a gauche, nous avons l'ajustement :Si reste0(IT; k)< �energie gauche(IT; k; l) alors rl : = maxfrl; fj + pj � breste0(IT; k)alk cgEt dans le cas o�u l'activit�e l est cal�ee �a droite, nous avons l'ajustement :Si reste0(IT; k) < �energie droite(IT; k; l) alors fl : = minffl; ri � pl + breste0(IT; k)alk cgL'algorithme 40 d�ecrit le m�ecanisme de propagation dans le cas de l'augmentation de laborne inf�erieure du domaine d'une activit�e.12.5.6 Calcul des explicationsLe calcul des explications associ�ees aux r�egles de d�eduction pr�ecedentes suivent le mêmeprincipe que pour le cas non �etendu. Nous pr�esentons juste les formules permettant de lescalculer.� La r�egle d'int�egrit�e d�etecte un con
it de ressource lorsque la quantit�e d'�energie n�ecessairepour ex�ecuter toutes les activit�es de int�erieur(C?it[IT; k]) d�epasse l'�energie disponible surl'intervalle de tâches IT . L'explication associ�ee �a ce con
it est :0@ ^j2int�erieur(C?it[IT;k])theDom(tj)1A^ Cit[IT; k]� La r�egle d'int�egrit�e �etendue am�elior�ee prend en compte les activit�es de ext�erieur(C?it[IT; k])qui intersectent l'intervalle de tâches IT . L'explication associ�ee �a ce con
it est :^j2int�erieur(C?it[IT;k])theDom(tj) ^j2intersecte(C?it[IT;k])theDom(tj)^ C?it[IT; k]



12.6 Conclusion 179Algorithme 41: R�egles de propagation avec explications.l est l'activit�e dont la borne inf�erieure a augment�e de rl �a r0l.C?it[IT; k] est une contrainte intervalles de tâches telque l 2 ext�erieur(C?it[IT; k]).R�egle Propagation(C?it[IT; k]:contrainte, l:Activit�e, rl:entier, r0l:entier)d�ebutsi reste(IT; k) < 0 alorsContradiction, l'explication de ce con
it est :^j2int�erieur(C?it[IT;k])theDom(tj)^ C?it[IT; k]sinonsi �energie(IT; k)+Pl2ext�erieur(C?it[IT;k]) �energie(IT; k; l)>Pri<t�dj Rk[t] alorsContradiction, l'explication de ce con
it :^j2int�erieur(C?it[IT;k])theDom(tj) ^j2intersecte(C?it[IT;k])theDom(tj)^ C?it[IT; k]sinonsi reste0(IT; k) < �energie gauche(IT; k; l) alorsupdateInf(tl; dj � b reste0(IT;k)alk c; becauseOf(thConstraint(C?it[IT; k]);^j2int�erieur(C?it[IT;k]) theDom(tj) ^j2intersecte(C?it[IT;k])nfig theDom(tj)^ theInf(tl))�n� La r�egle du jet �etendue am�elior�ee permettant d'ajuster les bornes des domaines desactivit�es. Lorsque la date de d�ebut au plus tôt rl d'une activit�e l a �et�e ajust�ee, l'explicationassoci�ee est :̂j2int�erieur(C?it[IT;k])theDom(tj) ^j2intersecte(C?it[IT;k])nfigtheDom(tj)^theInf(tl)^ C?it[IT; k]La version expliqu�ee de l'algorithme 40, d�ecrivant les �etapes suivit pour propager lescontraintes intervalles de tâches, est l'algorithme 41.12.6 ConclusionDans ce chapitre, nous avons �etendu les r�egles de d�eduction que nous avons utilis�ees pourle rcpsp, a�n de les appliquer au cas o�u la disponibilit�e des ressources peut varier. Nous avonsvu que ces extensions sont tr�es simples �a mettre en �uvre car tous les algorithmes dont nousavons besoin ont �et�e d�ej�a impl�ement�es pour le rcpsp.
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182 Chapitre 13. Exp�erimentationsIntroductionDans ce chapitre, nous pr�esentons quelques exp�erimentations sur le rcpsp avec des contrai-ntes temporelles g�en�eralis�ees. Nous pr�esentons aussi les techniques que nous pouvons utiliserdans le cas o�u la capacit�e de la ressource varie sur un intervalle de temps.13.1 �Ev�enements pris en compteCette section pr�esente les di��erents �ev�enements pouvant être pris en compte dans notresyst�eme pour la r�esolution de quelques extensions du rcpsp dans le cadre dynamique. Nousavons class�e ces �ev�enements en trois types : des �ev�enements temporels, des �ev�enements serapportant aux activit�es et des �ev�enements se rapportant aux ressources.13.1.1 �Ev�enements temporelsCe type d'�ev�enements regroupe tout les �ev�enements qui peuvent être mod�elis�es par l'ajout,le retrait ou la modi�cation des contraintes temporelles g�en�eralis�ees telles que celles d�e�niesdans la section 11.1 (page 152). Nous consid�erons aussi les �ev�enements qui obligent une activit�ede commencer �a une date bien pr�ecise ou �a une des dates d'un intervalle.Dans le tableau 13.1, nous listons les contraintes associ�ees �a chacun de ces �ev�enementstemporels.�Ev�enement Contraintei doit commencer �a la date vi ti = vii doit commencer entre ai et bi ai � ti � bii!d j dij = di!dmaxdmin j dmin � dij � dmaxi$d j dij = d _ dji = di$dmaxdmin j (dmin � dij � dmax) _ (dmin � dji � dmax)i kd j dij = �di kdmaxdmin j �dmax � dij � �dminTab. 13.1 { Contraintes correspondant aux �ev�enements temporels13.1.2 �Ev�enements se rapportant aux activit�esNous pouvons facilement ajouter, retirer ou modi�er une activit�e. La proc�edure suivie estla même que celle pr�esent�ee dans la section 10.4.1.2 (page 130) pour le rcpsp classique.13.1.3 �Ev�enements se rapportant aux ressourcesComme nous l'avons vu dans la section 10.4.1.3 (page 131) nous pouvons ajouter et retirerune ressource. Nous suivons les mêmes proc�edures que celles utilis�ees pour le rcpsp classique.Par contre, lorsque la capacit�e de la ressource subit des variations la proc�edure devientplus d�elicate. Nous pouvons �eventuellement retirer l'ancienne ressource et ajouter une nouvelleressource avec les nouvelles donn�ees.



13.1 �Ev�enements pris en compte 183Dans le cas o�u la capacit�e de la ressource reste constante pendant toute la dur�ee duprojet, nous pouvons d�eclarer cette capacit�e comme une variable. Nous ajoutons la contraintexk = Rk au r�eseau de contraintes. Lorsque la capacit�e de la ressource k passe de Rk �a R0k, nousretirons cette contrainte et ajoutons la contrainte xk = R0k. Nous signalons que la variable xkdoit être introduite dans les contraintes de ressource.Dans le cas o�u la capacit�e de la ressource n'est plus constante durant l'horizon du projet,nous pouvons d�eclarer, pour chaque p�eriode de temps � t �, la quantit�e de ressource associ�eeRk[t] comme une variable. Cette approche n'est valable que si l'horizon du projet n'est pasassez grand.Une solution judicieuse sera de g�erer la diminution et l'augmentation de la capacit�e d'uneressource par l'ajout et le retrait d'activit�es. En e�et :{ dans le cas o�u la capacit�e de la ressource k reste constante durant toute la dur�ee duprojet, nous pouvons consid�erer une activit�e �ctive de dur�ee op�eratoire �egale �a la valeurdu Cmax, et de quantit�e de ressource �egale �a �k o�u �k est la quantit�e de ressourcetol�er�ee (Fig. 13.1).
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tempsFig. 13.1 { Variation de la capacit�e de la ressource pour une ressource �a capacit�e constante{ dans le cas o�u la capacit�e de la ressource n'est pas constante mais varie en fonction dutemps, nous pouvons consid�erer une capacit�e maximale et ajouter des activit�es �ctivesqui couvrent les surfaces non disponibles de la ressource (Fig. 13.2).
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184 Chapitre 13. Exp�erimentationsLorsque la capacit�e d'une ressource a diminu�e sur une p�eriode de temps, nous ajoutonsune activit�e �ctive ayant pour dur�ee op�eratoire la longueur de la p�eriode de temps, pourquantit�e de ressource la valeur de la variation de la ressource, et pour date de d�ebut la datede d�ebut de la p�eriode de temps. Par contre, lorsque la capacit�e d'une ressource a augment�esur une p�eriode de temps, nous retirons certaines activit�es et ajoutons d'autres.13.2 R�esultats exp�erimentauxNous n'avons consid�er�e dans nos exp�erimentations que les �ev�enements temporels, et plusparticuli�erement les �ev�enements qui correspondent �a l'ajout de contraintes temporels. Pourla variation de la capacit�e des ressources, ils sont trait�es comme des ajouts et des retraitsd'activit�es.13.2.1 Protocole exp�erimentalChaque s�erie de probl�emes est construite de la fa�con suivante :{ le probl�eme initial P0 est un probl�eme de la s�erie smcp;{ le probl�eme Pi est construit �a partir du probl�eme Pi�1 en lui ajoutant al�eatoirementune des contraints temporelles pr�esent�ees dans le tableau 13.1.Nous signalons que nous n'avons gard�e que les s�eries dont les solutions produites (par lesdeux approches) sont di��erentes �a chaque �etape.Pour les probl�emes comportant 12 activit�es, les s�eries sont construites en ajoutant succes-sivement 4 contraintes temporelles. Pour les probl�emes comportant 22 ou 32 activit�es, nousavons ajout�e successivement 5 contraintes temporelles.Nous avons construit 15 s�eries de probl�emes comportant chacun 12 activit�es, 12 s�eriesde probl�emes qui comportent chacun 22 activit�es, et 15 s�eries de probl�emes comportant 32activit�es.Nous avons repris les mêmes param�etres Gtemps et Gmes d�e�nies dans la section 10.4.4(page 135), et nous avons consid�er�e les mêmes mesures d�e�nies dans la section 10.4.2 (page132)13.2.2 Analyse des r�esultatsNous comparons notre approche �a l'approche classique qui consiste �a recalculer une nou-velle solution �a chaque perturbation. Nous signalons que tous les r�esultats pr�esent�es danscette section sont d�etaill�es dans l'annexe B.Analyse des r�esultats en terme de temps cpu Dans le tableau 13.2, nous pr�esentonsle gain minimal Min, le gain maximal Max, la moyenne des gains Moy, et le gain entre lesmoyennes des temps GMoy (cf. section 10.4.4 page 135).Nous constatons, dans ce tableau, que nous avons des gains en temps important. Lamoyenne des gains se situe entre 0:4% et 26:3%. Aussi, nous pouvons voir que le gain GMoyest important. Il est plus important pour les s�eries de probl�emes de taille 12 et 22, et moinsimportant pour les s�eries de taille 32.



13.2 R�esultats exp�erimentaux 185P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy Min/Max Moy GMoy12 act. -12:1% 23:6% -22:3% 25:8% -29:2% 23% -21:7% 21:3% { { 30:6%40:5% 76:6% 69% 62:7% {22 act. -2:3% 18:3% 0:6% 21:5% 2:5% 26:3% 4:1% 22:7% 5:6% 25:3% 27:5%51:1% 56:3% 62:6% 58::9% 63:4%32 act. -61:3% 0:4% -41:2% 1:2% -26:3% 11:1% -35:1% 13:7% -21:1% 19:2% 9:2%42:8% 56:8% 47:5% 56:8% 57:7%Tab. 13.2 { R�esultats pour le gain en temps pour des probl�emes dans lesquels une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.�Etude de la stabilit�e pour la mesure diff Dans le tableau 13.3, nous r�esumons lesr�esultats obtenus pour r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contrainte tem-porelle est ajou�ee �a chaque �etape. Ces exp�erimentations montrent un gain assez importantpour les s�eries de probl�emes de taille 32. Nous pouvons aussi constater que les gains entre lessolutions initiales et les solutions �nales sont tr�es faibles pour les trois types de s�eries.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! Pfin12 -3:7% -2:7% 13:4% 0% { 0:8%22 -14:2% 34% -9% -10:3% -6:5% -2:6%32 8% 10:7% 7:1% 10:9% -7:4% 2:1%Tab. 13.3 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure diff sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes temporelles est ajout�ee.�Etude de la stabilit�e pour la mesure posi Le tableau 13.4 r�esume les r�esultats obtenuspour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contrainte temporelle est ajout�ee�a chaque �etape. Nous constatons que nous avons des gains important pour tous les types des�eries. Ces gains sont situ�es entre -14:6% et 52%. Nous avons des gains tr�es important pourles s�eries de probl�emes de taille 32. Aussi, nous avons des gains entre les solutions initiales et�nales. P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! Pfin12 -9% 3:1% 2:3% 8:8% - - 7%22 -9:1% 38:2% 9:5% -14:6% 5:6% 8:9%32 11:3% 52% 12:1% 40:5% 23% 7:1%Tab. 13.4 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure posi sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes temporelles est ajout�ee.�Etude de la stabilit�e pour la mesure sdif Dans le tableau 13.5, nous pr�esentons lesr�esultats obtenus pour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contraintetemporelle est ajout�ee �a chaque �etape. Nous pouvons constater des gains important pourtous les types de s�eries. Ces gains sont situ�es entre -10:9% et 42:6%. Nous cpnstatons aussides gains tr�es important pour les s�eries de probl�emes de taille 32. Nous avons aussi des gainsimportants entre les solutions initiales et �nales.



186 Chapitre 13. Exp�erimentationsP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! Pfin12 -9:3% 2:6% 12:8% 7:1% { 0:4%22 -10:9% 32:6% 1:6% -2% -9:7% 11:4%32 10:9% 42% 7:5% 42:6% 18:2% 10:6%Tab. 13.5 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure sdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes temporelles est ajout�ee.�Etude de la stabilit�e pour la mesure mdif Le tableau 13.6 r�esume les r�esultats obtenuspour la r�esolution des s�eries de probl�emes dans lesquelles une contrainte temporelle est ajout�ee�a chaque �etape. Nous constatons des gains important pour tous les types de s�eries. Ces gainssont situ�es entre -41:4% et 46:1%. Aussi, nous avons des gains importants entre les solutionsinitiales et �nales.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! Pfin12 -0:5% 13:7% 12:5% -10:9% { 0:6%22 -5:4% 46:1% 13:2% 9:8% -41:4% 9:6%32 17:5% 35:5% -16% 10:1% 34:7% 2:5%Tab. 13.6 { R�esultats pour le gain en performance pour la mesure mdif sur des probl�emesdans lesquels une s�erie de contraintes temporelles est ajout�ee.13.3 ConclusionDans ce chapitre, nous avons men�e des exp�erimentations sur des s�eries de probl�emesdans lesquelles un contrainte temporelle est ajout�ee �a chaque �etape. Les r�esultats que nousavons obtenus sont moins importants que ceux obtenus pour le rcpsp classique. Cela peuts'expliquer par le fait que les contraintes temporelles g�en�eralis�ees sont plus contraignantesque les contraintes de pr�ec�edences. Notre syst�eme met donc plus de temps pour retrouver unenouvelle solution, et par cons�equent perturbe plus la solution courante.
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Quatri�eme partieConclusion





189Chapitre 14Conclusion et perspectivesDans cette th�ese, nous nous sommes int�eress�es �a la r�esolution des probl�emes d'ordonnan-cement dynamiques. Et plus particuli�erement �a la r�esolution des probl�emes d'ordonnancementde projet �a contraintes de ressource (rcpsp) et ses extensions dans un cadre dynamique.�A cet e�et, nous avons con�cu un syst�eme d�edi�e �a la r�esolution des probl�emes d'ordonnance-ment dynamiques. Notre syst�eme combine des techniques issues de la recherche op�erationnelleet de la programmation par contraintes avec explications.Notre travail comprend les contributions suivantes :1. Un sch�ema de s�eparation [Elkhyari et al., 2002c, Elkhyari et al., 2003a] adaptable �ala strat�egie de recherche mac-dbt et permettant la r�esolution du rcpsp et ses extensions.Ce sch�ema de s�eparation est bas�e sur les positions relatives entre les couples d'activit�es.2. Une notion de distance [Elkhyari et al., 2002a, Elkhyari et al., 2002b] qui nous apermis dans un premier temps de mod�eliser des contraintes temporelles (pr�ec�edence,chevauchement et disjonction) en des contraintes simples. Nous avons d�evelopp�e desalgorithmes permettant la propagation de ces contraintes et le calcul des explicationsassoci�ees. Ces contraintes sont utilis�ees pour mod�eliser les contraintes temporelles duprobl�eme, les contraintes de d�ecision prises au cours de la recherche, et certains al�eas.3. Deux contraintes globales [Elkhyari et al., 2003a] permettant de maintenir les contrain-tes de ressources. Ces contraintes sont essentiellement bas�ees sur des r�egles de d�eductionde la lit�erature. Leurs buts est de d�etecter des con
its de ressources et d'ajuster les fe-nêtres temporelles des activit�es. Nous avons pr�esent�e une am�elioration de ces r�eglesdans le but de d�etecter plus de con
its et d'a�ner les ajustements. Nous avons con�cuun algorithme, pour chacune de ces contraintes, qui permet de d�etecter les con
its,d'ajuster des fenêtres temporelles et de calculer les explications.4. Une g�en�eralisation des contraintes temporelles [Elkhyari et al., 2003c] (pr�ec�e-dence, chevauchement et disjonction) bas�ee sur la notion de d�elai. Grâce �a la notion dedistance, ces contraintes ont �et�e mod�elis�ees en contraintes simples. Nous avons pr�esent�edes algorithmes permettant leur propagation et le calcul des explications associ�ees.5. Une g�en�eralisation des contraintes de ressources [Elkhyari et al., 2003c] qui per-met de r�esoudre des probl�emes d'ordonnancement plus complexes. Ce sont des probl�emesd'ordonnancement �a contraintes de ressources o�u la capacit�e des ressources est variable.



190 Chapitre 14. Conclusion et perspectivesIl s'agit des extensions des contraintes globales d�evelopp�ees pr�ec�edemment. Nous avonsdonc �etendu les r�egles de d�eduction utilis�ees dans ces contraintes globales pour prendreen compte la variation des capacit�es des ressources.6. Et en�n, l'ensemble de toutes ces contributions nous a permis de d�evelopper un syst�emecapable de r�esoudre le rcpsp et ses extensions dans un cadre dynamique (Elkhyari etal. [2003a, 2003b]). Notre syst�eme est aussi utilisable pour la r�esolution des probl�emessans solution.Nous avons men�e plusieurs exp�erimentations sur des s�eries de jeux de tests de la litt�eraturepour le rcpsp. Les r�esultats obtenus pour la r�esolution du rcpsp dans le cadre statiquemontrent que notre approche a un comportement raisonnable par rapport aux approchesexistantes. Nous avons aussi, dans le cadre dynamique, men�e des tests sur des s�eries deprobl�emes construites �a partir de jeux de tests existants. Nous avons compar�e notre approche�a l'approche classique (r�e-ordonnancement) en terme de temps de calcul et en terme destabilit�e. Nous avons introduit des mesures de performance permettant de mesurer la stabilit�edes solutions successives.Nous avons e�ectu�e deux s�eries de tests :{ la premi�ere concerne le rcpsp. Nous nous sommes int�eress�es aux perturbations sui-vantes : l'ajout et le retrait d'une s�erie d'activit�es, et l'ajout et le retrait d'une s�eriede contraintes de pr�ec�edence. Les r�esultats obtenus sont tr�es satisfaisants. En terme detemps de calcul, nous avons obtenu des gains importants sur les s�eries de probl�emes degrande taille et de taille moyenne. En terme de stabilit�e, les r�esultats obtenus montrentdes gains en performance tr�es importants sur des s�eries de probl�emes de grande taillepour les quatre mesures consid�er�ees, des gains moins importants sur des s�eries de pro-bl�emes de taille moyenne pour quelques mesures, et quelques pertes sur des s�eries depetite taille.{ la deuxi�eme s�erie concerne les extensions du rcpsp. Les perturbations auxquelles nousnous sommes int�eress�es sont : l'ajout de contraintes temporelles g�en�eralis�ees.Nous pensons qu'il existe de nombreuses pistes �a la suite de notre travail. Nous pouvonsciter :{ Am�eliorer les contraintes de ressources en ajoutant des r�egles de d�eduction plus e�caceset en proposant d'autres algorithmes de propagation plus sophistiqu�es.{ Assurer une interaction entre le syst�eme et l'utilisateur. Le syst�eme pourait alors aiderl'utilisateur en lui fournissant des informations sur le d�eroulement de la recherche aucours de la r�esolution, sur les contraintes qui ont conduit aux �echecs au cours de lar�esolution : : :{ Appliquer notre approche �a d'autres probl�emes d'ordonnancement plus complexes, parexemple : �a des probl�emes d'ordonnancement avec des contraintes de type r�eservoirs, �ades probl�emes o�u les dur�ees op�eratoires et les besoins en ressources des activit�es sontdes variables : : :Nous pouvons aussi envisager de faire une �etude th�eorique sur la stabilit�e dans le butde garantir un certain niveau de performance de notre syst�eme. Nous voulons en�n, mener



191des tests sur des probl�emes r�eels, comme des probl�emes d'emplois du temps, des probl�emed'ordonnancement de service au sol d'a�eroport (Airport Ground Sevice Scheduling Problems),ou des probl�emes d'ordonnancement dans des chantiers de construction.
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193Annexe AR�esultats des tests



194 Chapitre A. R�esultats des testsDans cette annexe, nous reportons les tableaux des r�esultats obtenus lors de nos exp�eri-mentations pour la r�esolution du rcpsp dynamique.Nous rappelons que le symbole Na signi�e que les valeurs utilis�ees sont obtenues par notreapproche, et le symbole Ro correspond au r�e-ordonnancement. P0 repr�esente le probl�emeinitial, et Pi le probl�eme obtenu �a la i�eme perturbation.Pour chaque classe de probl�emes et pour chaque perturbation, nous pr�esentons :{ un tableau repr�esentant la di��erence entre le temps TNa (en seconde) n�ecessaire pourcalculer une nouvelle solution par notre syst�eme et le temps TRo n�ecessaire en utili-sant l'approche classique (r�e-ordonnancement), puis le gain moyen en temps Gtemps(cf. section 10.4.4 page 135). Nous reportons, dans le même tableau, la moyenne destemps n�ecessaires pour produire les solutions successives de la s�erie des perturbationsconsid�er�ee, le temps minimal, puis le temps maximal. La premi�ere ligne concerne notreapproche et la seconde �a l'approche classique.Et en�n, un histogramme repr�esentant la moyenne des temps, le temps minimal et letemps maximal;{ des tableaux repr�esentant pour chaque probl�eme et pour chaque perturbation les me-sures de performance entre les solutions successives produites par notre approche (pre-mi�ere ligne du tabeau) et celles produites par l'approche classique (deuxi�eme ligne dutabeau). Dans ces tableaux, le symbole ? signi�e que la date de �n du projet (Cmax) aaugment�e ou a diminu�e.Puis quatre histogrammes repr�esentant, pour chacune des mesures diff, posi, sdifet mdif (cf. section 10.4.4 page 135), les valeurs obtenues par notre approche et parl'approche classique.Dans les histogrammes, chaque probl�eme est represent�e par un rectangle de longueur �egale�a la valeur qui lui est associ�ee (moyenne, nombre d'activit�es qui ont chang�e de date de d�ebut: : :). Et chaque s�erie de probl�emes est repr�esent�ee par des rectangles de même couleur. Ce quinous permet de suivre l'�evolution de chaque probl�eme au cours du temps.



195R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 moy. min. max.1.27 43% 1.04 46% 0.87 0.45 1.231.64 1.23 1.972.46 40:3% 18.73 60:3% 4.64 1.28 10.311.71 2.36 29.030.41 56:1% -0.42 -0:7% 0.44 0.02 1.000.43 0.3 0.58-0.03 -0:9% 8.32 69:6% 1.20 0.55 1.663.96 1.37 8.873.80 56:8% 1.07 41:8% 2.26 0.35 3.893.88 0.35 6.345.57 60:2% 1.06 41:1% 3.16 1.52 5.825.37 2.16 7.094.02 23:2% 9.83 44% 5.86 4.34 6.9210.48 6.33 14.175.12 64:4% -3.36 13:3% 3.79 0.69 8.554.38 2.14 5.813.34 34:5% 1.99 36:1% 3.13 2.09 4.424.91 4.24 5.43-0.01 -0:7% -1.72 -63:8% 1.48 0.55 3.090.90 0.55 1.37moy. 37:7% 32:2% 43:7%Tab. A.1 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 12activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Moy. (Na)

Moy. (Ro)

Min. (Na)

Min. (Ro)

Max. (Na)

Max. (Ro)

Fig. A.1 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.1.



196 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 moy. min. max.-3.58 -8:7% 19.75 21:6% 571.83 85:1% 25.72 6.57 44.32172.72 6.57 616.1519.22 36:7% 101.24 75:6% 573.18 89:6% 20.11 5.75 41.60193.52 9.90 614.78273.35 60% 922.26 84:9% 674.88 88% 63.72 30.08 101.17531.34 101.17 952.34107.43 45:4% -99.48 1:8% 644.50 53:1% 143.74 38.53 293.69306.85 38.53 797.08135.72 40:2% 12.74 31:6% 231.58 49:9% 95.04 59.54 119.19190.05 103.38 291.1235.73 13% 222.18 43:4% 217.04 53:6% 102.51 74.79 131.91221.25 131.91 319.77-1.83 -27% -32.85 -173:3% -8.93 -105:7% 21.21 3.38 46.1010.31 3.38 21.23-5.10 -34:6% -33.28 -208% -23.10 -155:2% 25.26 2.85 44.249.89 2.85 21.1482.90 77:5% 129.62 86:5% 185.93 90% 10.97 8.94 13.76110.58 13.76 196.81948.12 94:4% 1188.38 94:4% 1235.58 96% 34.25 11.01 69.94877.27 18.02 1258.32moy. 29:7% 5:8% 34:4% 78:9%Tab. A.2 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 22activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Moy. (Na)

Moy. (Ro)

Min. (Na)

Min. (Ro)

Max. (Na)

Max. (Ro)

Fig. A.2 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.2.



197R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et une ressourceP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.128.94 41:6% 111.05 48:6% 179.87 56:6% -363.09 6:3% 167.55 64.79 51.68178.91 116.09 247.10457.22 98:7% 466.28 99:3% 2.52 98:7% 11.99 98:7% 2.36 0.04 5.91189.96 5.72 466.325.36 53:2% 5.25 65:6% 7.06 76% 1400.03 99:6% 1.12 0.03 4.65284.66 4.65 1400.077.27 50:6% 8.27 68:5% 10.38 78:3% 8.43 75:3% 2.25 0.05 7.029.12 7.02 12.51215.13 91:7% 267.17 96:2% 292.06 97:5% 364.38 97:4% 6.07 0.06 12.69233.82 6.70 375.186.67 53:1% 9.96 73:6% 8.02 66:1% -21.33 6:3% 9.83 0.03 36.5110.49 5.86 15.1812.47 57:7% 15.56 75:3% 696.06 98:3% 1575.28 96:8% 14.88 0.05 62.15474.75 9.06 1637.433.82 30% -0.12 18:2% 7.71 40:7% -35.67 -66:1% 12.18 0.05 44.327.33 5.97 8.656.82 55% 7.79 72:1% 8.86 80:3% 11.78 85:9% 1.15 0.04 5.478.20 5.47 11.829.18 52% 9.14 68:3% 12.46 78:2% -47.22 -32:5% 13.39 0.03 58.4110.11 8.43 12.54moy. 58:3% 68:5% 77% 46:7% 83:6%Tab. A.3 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et une ressource. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Moy. (Na)

Moy. (Ro)

Min. (Na)

Min. (Ro)

Max. (Na)

Max. (Ro)

Fig. A.3 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.3.



198 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.267.71 91:2% 761.56 97:1% 857.07 96:9% 708.07 97:4% 13.32 4.44 28.83532.20 7.80 885.9011.00 55:2% 591.13 93:8% 616.23 92:8% 779.80 95:5% 18.82 0.08 54.53418.46 8.82 779.99150.42 86:9% -7.43 72:3% 3.37 69:8% -105.53 4:9% 157.78 0.19 725.63165.95 11.97 620.10199.06 41:3% 292.44 54:3% 346.40 62% 684.18 66:7% 151.87 90.90 246.98456.28 191.47 931.16-35.13 -5:6% 1403.52 65:6% 1538.31 78:6% 1299.90 83:5% 165.20 34.79 444.311006.55 214.66 1613.719.92 57:5% 14.79 76:9% 29.14 87:8% 29.64 86:5% 2.60 0.07 7.2019.29 7.20 35.183.64 21:1% 10.60 51% -44.75 -64:2% -34.75 -78:9% 29.58 1.30 69.9016.53 7.55 35.1520.39 16% 991.11 81:5% 186.26 76:4% 375.89 79:7% 80.07 31.61 140.07394.80 55.99 1113.54-43.40 -280:9% -8.76 -140:1% 1762.57 92:1% 1265.04 95:3% 29.15 0.11 56.28624.24 7.59 1818.858.08 24:5% 907.96 90:5% 1169.14 95:6% 1897.92 97:6% 19.15 0.17 70.56815.77 11.93 1898.09moy. 10:7% 57:8% 68:7% 62:8% 84:9%Tab. A.4 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et 2 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Moy. (Na)

Moy. (Ro)

Min. (Na)

Min. (Ro)

Max. (Na)

Max. (Ro)

Fig. A.4 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.4.



199R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.1670.55 93% 1815.67 96:5% 1798.12 97:6% 1232.49 96:3% 49.35 0.21 121.761352.72 80.70 1815.92750.94 95:2% 1352.25 98:2% 1897.72 98:8% 1636.33 97:5% 28.65 0.32 98.381156.10 14.55 1904.6363.24 12:7% 57.79 17:6% 213.70 36:1% 203.24 45:1% 130.57 27.85 364.21238.16 131.04 364.21455.73 86:8% 661.99 94:1% 479.85 95:8% 609.86 95:5% 20.47 0.19 49.41461.95 19.64 662.4012.32 52:8% 10.84 52:6% 26.87 70:4% 269.82 93:7% 4.25 0.15 10.7868.22 10.78 270.1317.59 56:8% 184.50 87:2% 178.34 89:4% 247.43 90:2% 13.53 0.19 22.83139.10 13.14 270.2610.32 43:8% -1.19 15:9% 5.30 16:8% 44.16 30:6% 26.53 3.10 61.3438.25 10.09 105.5017.74 42:9% 19.81 27:2% 154.36 65:5% 105.27 74:6% 20.14 0.07 76.8779.58 16.68 154.61121.02 67% 106.21 79:1% 180.16 87% 169.90 74:3% 39.27 0.32 138.14155.18 59.33 308.04156.38 90:6% 38.66 92:3% 154.14 89% 245.30 84:8% 21.23 0.08 63.26140.12 15.98 308.56moy. 64:1% 66% 74:6% 78:2% 90:5%Tab. A.5 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et 3 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.5 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.5.



200 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.21.31 49:5% 16.93 63:4% 21.96 72:9% 31.29 73:7% 6.50 0.21 21.5224.79 17.26 41.4318.57 51:1% 7.39 50:5% 14.44 61:1% 19.58 69:8% 5.17 0.21 17.4717.17 14.69 19.7919.74 65:6% 11.70 68:7% 14.84 76% 19.62 81:7% 2.95 0.16 10.1816.13 10.18 19.9011.09 33:3% -19.78 -18:1% -3.14 -19:6% 246.37 76:4% 14.45 0.16 34.3661.36 12.47 246.5317.35 65:7% 14.42 77:6% 3.11 65:3% 246.31 93:7% 3.73 0.10 9.3759.96 8.86 246.4745.29 75:9% 49.35 86:7% 46.80 86% 69.41 87:1% 6.19 0.13 14.1848.36 14.18 77.4222.23 46:3% 18.81 55:3% 33.18 68:9% 446.93 82:1% 22.70 0.18 80.05126.93 22.41 526.9855.94 57% 59.09 73% -93.10 11:5% 41.65 26:7% 34.90 0.04 125.3447.61 32.24 59.4421.56 51:5% 755.25 97:4% 847.77 98:7% 1244.10 99:2% 4.20 0.20 20.02577.94 20.02 1244.30103.83 73:9% 128.31 80:9% 154.36 86:3% 561.58 91:7% 17.14 6.48 24.50206.76 21.75 586.08moy. 57% 63:5% 60:7% 78:2% 90%Tab. A.6 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Moy. (Na)

Moy. (Ro)

Min. (Na)

Min. (Ro)

Max. (Na)

Max. (Ro)

Fig. A.6 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.6.



201R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 moy. min. max.-1.06 -28:4% -0.81 -38:4% 2.24 1.94 2.841.62 1.14 1.9411.00 21:7% -0.28 19:5% 14.66 4.30 32.5318.23 4.02 32.53-2.95 -212:2% -1.47 -195:5% 2.22 0.58 3.760.75 0.58 0.872.61 14:9% 3.75 27:7% 5.53 1.69 11.717.65 5.44 11.710.75 7% -1.23 -4% 3.78 1.51 6.663.62 0.28 6.66-12.24 -160:4% -2.00 -167:5% 7.58 2.87 13.472.83 0.87 6.40-8.75 -35:9% -2.98 -42% 13.20 6.52 18.779.29 3.54 18.770.13 2:4% -2.61 -41:8% 2.80 2.07 3.321.97 0.71 3.14-6.01 -74:1% -0.67 -71:9% 5.32 1.84 7.643.09 1.17 6.48-1.15 -45% -2.76 -139:1% 2.24 1.68 3.020.93 0.26 1.68moy. -51% -65:3% -19:1%Tab. A.7 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 12activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Temps de calcul.

0 20 40 60 80 100 120

Moy. (Na)

Moy. (Ro)

Min. (Na)

Min. (Ro)

Max. (Na)

Max. (Ro)

Fig. A.7 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.7.



202 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 moy. min. max.1.58 15:8% 62.05 46:7% 6.32 44:3% 21.93 3.50 64.1539.42 4.87 126.203.98 0:7% -25.57 -3:7% 25.93 0:6% 155.78 20.61 518.97156.87 21.53 518.97110.12 62:3% -4.03 58:8% -0.46 57:7% 19.33 3.15 33.9745.74 2.69 142.61-154.29 -637:8% -4.19 -242:8% -6.52 -232:1% 59.01 12.32 163.9517.76 5.80 41.0781.57 72:9% 46.64 68:6% 232.97 43:5% 117.14 5.33 410.05207.44 5.33 643.02142.81 29:7% 24.46 28:4% 64.76 34:8% 108.67 13.4 187.16166.68 78.16 329.97366.21 77:3% 310.96 83:9% 155.26 85:2% 36.02 14.61 73.94244.12 33.40 440.1572.91 72:1% 22.20 68:9% 46.00 79:9% 8.87 3.54 22.3544.14 22.35 78.68130.94 91:5% 109.77 94:3% 27.63 88:8% 8.44 2.47 19.2375.52 5.05 137.95-19.76 -13:6% 24.80 2:8% 20.99 12:9% 43.91 3.17 97.5650.41 24.16 97.56moy. -22:9% 20:5% 21:5% 44:7%Tab. A.8 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 22activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.8 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.8.



203R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et une ressourceP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.217.82 80:9% 423.24 90:9% 120.43 91:1% 116.00 91:5% 16.10 6.99 35.01191.60 35.01 435.72-10.01 -2:8% -114.38 -28:5% -204.53 -65:4% -92.37 -78:6% 191.39 125.22 271.38107.13 32.85 198.72706.76 97:1% 447.15 92:7% -22.86 90:3% -457.21 53:5% 116.68 8.07 462.37251.44 5.16 714.83-30.00 -185% 2.09 -119% 0.67 -92:7% -3.89 -89:6% 13.17 5.14 38.506.94 5.36 8.50-2.29 -9:2% -0.59 -8:6% -23.40 -62:7% -49.08 -151:5% 25.02 9.09 56.969.94 7.88 12.79174.34 20:6% 227.07 37:5% 256.24 49:3% 236.14 56:7% 136.18 6.36 648.16314.94 185.31 648.16116.27 39:1% 307.21 43:7% 355.84 48:3% 197.78 50:1% 415.75 49.39 1715.85833.37 257.55 1715.85125.01 73:3% 50.25 76:6% 15.86 75:9% 7.29 73:6% 13.33 6.21 37.4953.01 13.50 133.0088.93 61:8% 32.37 65:6% 18.21 66:3% 91.53 75:2% 15.92 5.21 45.2061.4 25.64 98.67-8.86 -41:6% -5.40 -44:5% -27.25 -102:6% -1.58 -86:8% 18.54 10.76 35.689.92 8.43 11.97moy. 13:4% 20:6% 0:9% -0:5% 47:7%Tab. A.9 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et une ressource. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.9 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.9.



204 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.869.87 95:1% 702.04 96:8% 714.27 97:3% 503.82 97:5% 14.14 7.01 23.81572.14 20.07 893.68737.98 93:9% 168.48 88:7% 220.94 90% 3.21 89:7% 25.73 4.48 67.14251.85 7.69 748.8653.19 44:5% 42.37 47:6% 548.91 82% 593.23 88:2% 33.05 24.21 41.57280.59 24.53 617.44142.46 17:3% 43.45 17:2% -306.79 -9:9% 54.58 -4:6% 295.77 147.60 440.50282.51 133.71 523.19-88.53 -15:1% 226.41 15% 237.10 30:4% 103.23 33:7% 187.99 78.63 460.10283.64 185.99 371.57-57.16 -85:2% -53.18 -128:6% -47.59 -161:2% -19.70 -164:8% 57.07 29.51 76.8821.55 9.81 47.35120.47 78:4% 38.27 75:3% 33.42 78:2% 27.63 76:9% 13.19 1.55 18.8157.14 14.67 138.89384.31 98% 359.73 98:7% 125.65 97:4% -238.16 67:3% 61.16 0.01 283.15187.47 7.63 384.15-56.81 -148:4% -53.03 -219:4% 306.81 37:4% -126.48 8:7% 146.88 22.31 405.19160.98 11.77 476.15394.62 64:2% -49.76 53:2% -20.99 48:4% 0.14 47:5% 71.53 13.03 151.46136.34 13.17 463.08moy. 24:2% 14:4% 38:9% 34% 59:4%Tab. A.10 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et 2 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.10 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.10.



205R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.-0.12 -0% 16.51 5% 24.55 11:6% 0.59 11:3% 65.04 5.20 250.2473.34 13.83 250.12290.59 77% 224.58 81:2% 131.74 80:2% 59.30 79:6% 36.07 20.75 55.06177.32 31.68 345.65731.24 93:2% 303.66 94% 249.32 91:7% 173.25 90:3% 31.13 12.14 49.60322.62 31.49 753.10574.84 94:1% -979.99 -34:8% -53.53 -38:3% -66.71 -43:1% 348.33 3.16 1531.60243.26 19.75 578.0059.28 22:7% 38.74 16:1% 13.64 14:3% 150.81 27:6% 137.48 23.09 307.79189.98 26.39 346.53336.43 89:1% 154.69 92% 0.40 90:2% 3.50 89:5% 11.49 1.62 30.12110.50 7.80 347.36312.11 68:5% 313.13 75% 191.77 75:7% -46.09 70:6% 64.08 36.53 106.90218.26 12.76 419.01180.96 75:3% 340.78 57:8% 343.59 64:3% 284.30 67:2% 112.00 27.18 321.05341.93 32.17 661.83369.11 87:4% 141.55 85:6% 38.38 84:4% 17.50 83:9% 21.62 7.17 32.38134.93 24.67 390.67148.26 47:9% 92.10 51:1% -191.06 7:1% 84.70 15:6% 144.98 68.59 411.32171.78 69.10 239.80moy. 65:5% 52:3% 48:1% 49:2% 51:8%Tab. A.11 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et 3 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.11 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.11.



206 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.526.04 88:5% 430.10 92:6% -1272.82 -27% -261.61 -45:8% 367.75 7.69 1411.55252.09 41.61 552.62407.32 77:6% 318.09 81:9% 70.94 81:3% 48.56 81:5% 38.29 8.60 77.39207.27 39.68 484.71520.14 80:9% -45.13 71:2% -19.78 65:7% 0.58 63:2% 53.06 28.47 82.30144.22 23.80 602.44-99.50 -280:4% -35.88 -259:5% 4.40 -180:2% 3.65 -148:1% 42.65 9.62 115.5217.18 13.27 20.50361.82 92:4% 333.28 95:7% 248.70 92:3% 164.54 91:3% 21.01 1.52 47.08242.68 15.44 376.0653.22 65:4% 276.37 86:8% -0.04 82:7% -177.18 31:1% 67.40 11.77 268.1897.88 16.32 298.30-8.27 -12:6% -46.66 -63:5% -9.03 -58:9% 15.28 -36% 36.72 11.17 67.6226.98 20.96 39.16401.04 80:2% 804.10 86:3% 787.13 89:2% 325.20 89:2% 55.64 24.67 92.27519.14 24.67 896.3743.41 35:1% 113.94 59:9% 74.42 64:4% 24.90 62:6% 30.65 22.46 48.2281.98 48.22 139.17763.26 83:4% 379.02 73:6% 275.26 74% 248.09 74:6% 113.09 27.15 257.01446.22 27.15 887.87moy. 31% 32:5% 28:3% 26:3% 59:4%Tab. A.12 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.12 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.12.



207R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.-0.55 -4:5% 18.03 46:1% 19.28 63:9% -10.43 42% 7.25 0.36 15.5412.52 4.67 25.694.53 35:2% -0.85 27:3% -5.25 -11:2% 4.54 13:1% 3.94 1.44 5.814.53 0.56 8.662.50 9:7% 6.16 24:9% -1.17 20:7% -0.58 17:8% 6.38 2.48 16.697.76 1.31 16.694.72 34:6% 4.05 41:5% -1.85 31:9% -1.34 25:2% 3.30 1.79 6.374.41 0.45 7.5041.44 60:1% 0.54 50:9% 4.33 48:6% 12.48 50:7% 11.39 8.13 15.9423.15 11.56 57.3816.67 34% -3.29 21:2% -35.00 15:1% -21.68 -17:2% 15.94 6.01 23.8513.60 2.17 30.592.89 16:4% -4.46 -6:8% -2.26 -1:6% -6.68 -43:6% 6.91 2.93 9.714.81 0.53 9.156.11 29:5% 5.88 37:4% 5.35 42:7% 6.85 47:8% 5.27 3.14 9.6110.11 8.53 11.330.40 38% 0.74 -47:5% 1.06 61:4% -0.87 32:4% 0.55 0.12 1.390.82 0.50 1.35moy. 28:1% 21:6% 30:1% 18:7% 25:4%Tab. A.13 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 12activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.13 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.13.



208 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 moy. min. max.178.95 82% 389.07 79:2% 49.60 13.71 109.61238.94 25.50 498.68-4.38 -1:7% 87.14 19:35% 114.94 90.77 154.88142.52 99.17 177.91257.43 90:9% -19.19 37:3% 133.20 10.53 373.88212.61 15.19 354.6928.85 35:2% -9.12 15:7% 35.06 11.93 52.2541.64 40.78 43.1315.26 2:6% 7.08 3:1% 229.19 133.14 394.53236.63 140.22 394.5318.54 45:1% 12.55 49:3% 10.64 5.79 16.7421.00 5.79 35.282.65 25:2% 0.07 15:5% 4.91 2.48 6.875.81 5.13 6.94-24.45 -15:3% 22.72 -0:4% 124.60 34.61 189.73124.02 34.61 212.4546.82 12% 12.67 13:1% 130.57 50.17 197.68150.40 62.84 197.6893.72 27:8% 37.37 24:8% 131.89 68.50 174.63175.59 162.22 189.92moy. 30:0% 25:6% 28:5%Tab. A.14 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 22activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
Temps de calcul.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.14 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.13.



209R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 32 activit�esP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 moy. min. max.-61.22 -18:8% -21.33 -18:6% -72.44 -26:6% 184.07 140.66 214.95145.32 119.33 170.47-237.20 -49:3% -67.21 -50% 48.29 -34:5% 249.20 83.75 383.07185.17 128.30 334.4855.89 63:9% 72.93 78:9% 32.51 69:5% 17.69 2.76 36.4758.02 9.39 78.04100.06 76:9% 106.06 82% 98.36 82% 16.63 12.16 21.4492.75 12.16 121.22-131.19 -35:9% -92.11 -58:1% -2.68 -55:1% 158.93 28.68 321.29102.44 18.57 190.1086.02 68:1% 75.82 58:5% 20.55 46:7% 51.87 15.58 93.0297.46 15.58 150.13-86.71 -32:7% 61.46 -5:4% 20.28 -0:7% 158.03 128.74 223.05156.79 128.74 194.38143.78 76:9% 50.87 65:9% 82.45 70% 29.67 13.82 57.4998.94 13.82 173.11-9.48 -4:2% -84.74 -28:6% -18.52 -25:7% 137.67 108.20 190.93109.48 106.19 115.0482.30 72:6% 190.28 85:2% 34.43 75:8% 24.49 12.31 50.90101.24 12.31 206.3113.80 2:6% 139.77 20:8% 189.42 34:9% 159.40 55.28 324.19245.15 199.62 324.1974.35 41:4% -80.28 -2:1% 12.22 1:9% 78.98 33.69 177.3380.55 45.91 132.7832.76 36:6% 20.08 43:8% 46.08 55:7% 19.62 10.86 38.2944.35 18.22 71.0538.21 32:3% -30.88 5:1% -46.85 -23:5% 51.90 24.23 72.8342.02 23.98 62.44-20.49 -19:5% 6.42 -5:9% 145.01 32:6% 67.61 18.90 126.05100.35 35.09 163.91106.27 54:3% 41.67 53% 26.14 50:2% 43.10 41.61 45.7586.62 43.39 152.0213.96 19% -16.34 -2:2% -10.77 -9:5% 37.59 21.38 48.3134.30 31.97 37.9358.51 43:3% -101.41 -21:3% -171.37 -91:8% 111.86 9.92 204.0458.29 32.67 68.43-106.94 -43% 20.50 -23:6% -148.33 -53% 169.37 96.01 230.51110.68 77.97 124.69375.69 29:5% 215.03 34:9% 129.95 38:6% 285.85 43.95 651.99466.02 173.90 651.99moy. 41:4% 31:2% 23:7% 15%Tab. A.15 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.



210 Chapitre A. R�esultats des tests
Temps de calcul.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Moy, (Na)

Moy, (Ro)

Min, (Na)

Min, (Ro)

Max, (Na)

Max, (Ro)

Fig. A.15 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.15.R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 moy. min. max.0.84 14:8% 3.16 29:2% 3.22 2.11 4.864.56 2.11 8.02-18.28 -195:7% -6.50 -148:8% 13.81 1.63 25.995.55 1.63 7.71-0.76 -60:3% 0.02 -38:7% 0.88 0.62 1.400.63 0.62 0.65-0.16 -3:9% 18.25 61:1% 3.83 1.29 7.239.86 1.29 25.48-3.95 -23:3% -0.05 -11:2% 13.16 0.53 20.3411.83 0.53 18.57517.75 96% 62.86 88:8% 24.36 7.30 51.69217.90 7.30 531.86-1.25 -6:8% -3.34 -23:9% 7.90 4.28 11.226.37 0.94 11.229.54 70% -5.11 20:3% 5.75 1.95 13.187.22 2.12 11.49-3.32 -26:9% 1.38 -8:5% 8.21 0.77 14.887.56 0.77 11.5625.57 93:1% 9.63 78:8% 3.15 0.57 7.5814.89 0.57 26.89moy. 4:3% 4:7% 70:5%Tab. A.16 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 12activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
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Temps de calcul.

0 100 200 300 400 500 600 700

Max. (Ro)

Max. (Na)

Min. (Ro)

Min. (Na)

Moy. (Ro)

Moy. (Na)

Fig. A.16 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.16.R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 moy. min. max.-35.07 -14:5% 11.17 -8:7% 14.43 -3% 79.26 18.71 222.0676.90 19.35 222.0626.25 23:2% -29.04 -1:9% -38.27 -22:2% 56.33 32.94 80.4846.07 28.98 80.156.61 18:8% 19.21 43:5% -2.25 37:8% 9.65 4.88 21.8915.55 3.02 24.0959.14 42:6% 52.14 34:8% -17.10 24:3% 96.51 32.86 180.3572.97 32.86 128.2126.75 10% 9.83 8:5% -158.64 -21:1% 174.99 110.52 311.03144.47 128.91 159.331.06 2:5% 1.12 4:7% 2.24 8:5% 11.76 3.55 22.0312.87 4.86 22.032.11 6% 2.40 10:3% -1.26 6:7% 11.25 6.12 21.9312.06 4.86 21.936.38 47:9% -18.18 -53:3% -8.41 -65:5% 12.75 1.97 27.017.70 4.95 8.83-106.93 -109:2% 2.77 -64:7% -198.93 -152:1% 125.58 33.76 237.4149.81 33.76 64.15-11.52 -4:3% 4.62 -1:6% -189.06 -34:7% 189.88 131.65 323.24140.89 131.65 161.55moy. 2:3% -2:8% -22:1% -32:5%Tab. A.17 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 22activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



212 Chapitre A. R�esultats des tests
Temps de calcul.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Max. (Ro)

Max. (Na)

Min. (Ro)

Min. (Na)

Moy. (Ro)

Moy. (Na)

Fig. A.17 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.17.
Temps de calcul.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Max, (Ro)

Max, (Na)

Min, (Ro)

Min, (Na)

Moy, (Ro)

Moy, (Na)

Fig. A.18 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau A.18.



213R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuRetrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 32 activit�esP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.56.29 57:8% 169.28 78% -29.12 65:1% -49.01 48:5% 31.29 18.95 51.2560.78 2.24 191.75-102.63 -34:6% 136.04 5:2% -69.40 -4% -177.50 -19:5% 260.68 140.22 368.96217.98 140.22 345.70-46.88 -51:5% 35.77 -7:8% -169.66 -93% -100.19 -121:8% 102.29 15.35 221.7646.10 36.31 52.1044.96 52:8% -3.93 38:9% -10.48 25:4% 31.59 33:1% 25.04 19.62 36.1337.47 14.49 67.727.89 20:8% 49.12 56:2% -7.36 45:7% 324.59 73:1% 27.42 14.36 78.28102.27 7.17 402.8715.66 32:7% -22.73 -8:3% 13.60 5:8% 13.95 14:8% 23.49 11.63 60.1127.58 16.24 37.3826.13 34:4% 17.79 35:6% 39.22 49% 35.31 54:9% 19.41 7.17 39.6043.10 36.16 47.3741.43 45:2% -72.29 -43:1% 255.70 22:8% 463.70 39:9% 207.08 24.21 354.90344.79 24.21 741.79-317.80 -329:4% 115.65 -17:2% 954.19 30:8% 1124.45 46:2% 435.34 49.11 960.00810.64 47.34 1618.3355.08 61:1% 262.58 86:6% 203.14 88:8% 102.39 89% 153.74 11.65 18.34140.01 18.34 276.68-8.44 -25:6% -59.55 -135:7% -25.44 -142:1% 11.50 -96:5% 33.35 7.61 76.7016.96 15.63 19.11-48.10 -60:8% -3.52 -53:9% 61.04 5:4% -108.98 -40:5% 69.05 16.08 181.9549.13 11.63 77.12159.28 73:6% -55.28 39% -38.15 23:1% 31.17 25:9% 55.42 20.34 105.3774.82 17.04 195.8910.41 20:9% -18.55 -11:7% -7.36 -17:8% -13.90 -25:4% 29.01 13.32 42.7123.13 17.67 28.81192.64 77:4% 109.68 75:2% 65.23 72:8% 238.92 77:6% 34.86 25.84 43.45156.15 25.84 276.45110.39 63:7% 70.09 64% 143.64 71% 32.40 67:5% 34.31 27.04 39.24105.61 35.74 174.5059.92 79:5% 33.79 78:9% -6.37 67:4% -13.27 55% 12.11 7.64 18.4826.92 5.21 67.5669.17 60:2% 94.41 72% -4.09 62:9% 57.78 63:2% 25.19 17.84 31.9968.65 22.78 112.25165.81 66:1% 383.25 81:6% 128.33 80:3% 181.93 81:2% 39.75 33.62 47.85211.61 37.14 421.26-76.43 -118:2% -24.26 -97:1% -9.64 -65:8% 42.79 -30:1% 58.28 13.51 109.5044.77 31.54 63.90moy. 12:6% 33:6% 30:4% 43:6% 35:7%Tab. A.18 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



214 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P24 3 2 3 4 20 0 0 0 0 00 7? 6? 0 0 0?0 7 6 0 3 30 2? 1? 0 6? 6?1 1 1 0 0 04? 3 3? 3? 3 4?3 4 4 10 9 37? 9? 8? 8? 1? 7?7 9 8 8 1 76 7? 4? 9 7? 4?3 4 3 5 3 23 5 2 3 2 11 0 1 0 0 00 7? 6? 0 6? 6?1 7 5 2 7 54 5? 1? 4 4? 1?0 4 3 0 1 11 7? 5? 1 8? 7?0 1 1 0 3 3Tab. A.19 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Nombre d'activtés qui ont changé de date de début.

0 10 20 30 40 50 60

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.19 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.20 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P221 14 7 9 9 40 0 0 0 0 00 14? 12? 0 2? 2?0 21 19 0 9 90 14? 13? 0 13? 13?2 1 2 2 1 28? 7 9? 5? 5 4?25 25 8 12 13 551? 26? 51? 11? 7? 11?51 26 51 11 7 1128 38? 19? 9 16? 7?13 19 15 6 7 730 39 9 10 10 61 0 1 1 0 10 53? 43? 0 26? 26?7 53 36 7 26 2619 30? 8? 9 11? 8?0 23 20 0 9 92 22? 19? 2 15? 15?0 5 5 0 5 5Tab. A.20 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 50 100 150 200 250 300

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.21 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.22 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.



217R�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P37 3 14? 12? 9 4 26? 25?8 3 13 14 31 1 7 336 0 14? 14? 6 0 29? 20?6 13 8 12 25 18 23 1015? 8 5 15? 28? 13 4 27?16 11 8 16 30 15 9 257 9 18? 14? 14 8 30? 18?8 2 7 10 4 2 8 910 4 8 11 24 5 18 283 6 8 11 12 12 25 227 14 7 13 10 28 15 3413 2 10 12 31 4 26 169 12? 2 12? 36 17? 3 40?7 12 1 13 34 21 1 387 10? 8 11? 33 11? 19 38?7 8 6 11 29 26 15 292 0 3 4 5 0 1 44 3 2 4 4 1 1 67? 9 2 6? 19? 12 4 28?12 7 10 15 25 12 15 32Tab. A.21 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.23 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 50 100 150 200 250 300

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.24 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P325 7 55? 66? 7 3 24? 23?68 6 22 77 24 2 4 2413 0 47? 46? 4 0 23? 25?41 38 33 31 17 13 14 979? 19 7 77? 18? 9 3 19?78 26 14 74 19 9 7 1318 18 94? 59? 5 6 11? 10?12 3 10 18 3 2 3 660 7 25 74 14 3 9 1324 18 49 55 16 7 14 1412 59 23 71 3 13 12 1466 2 55 28 14 1 14 959 47? 3 63? 21 9? 2 14?52 75 2 101 13 13 2 1347 32? 26 64? 10 8? 10 10?33 75 27 69 9 17 14 1216 0 5 15 10 0 3 79 6 6 19 3 4 4 732? 32 2 46? 12? 14 1 14?55 30 23 78 13 16 9 19Tab. A.22 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.25 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.26 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.



220 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 1 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P45 8 4 23? 20? 5 5 7 71? 51?0 9 8 17 14 0 14 5 40 300 0 2 0 2 0 0 4 0 44 6 4 0 1 5 11 11 0 30 1 0 0 1 0 6 0 0 61 2 4 7 1 0 6 6 15 100 0 0 2 2 0 0 0 6 510 0 0 0 10 20 0 0 0 207 0 0 2 7 14 0 0 2 1410 0 2 2 10 32 0 10 6 300 0 3 13 13 0 0 2 41 400 10 4 8 11 0 39 11 28 410 0 3 8 9 0 0 7 32 371 1 8 14 11 0 0 37 63 661 2 0 13 14 6 6 0 40 410 1 9 6 10 0 3 29 11 330 0 0 0 0 0 0 0 0 08 0 1 7 7 36 0 0 7 330 0 0 8 8 0 0 0 40 380 7 0 8 0 0 8 0 11 0Tab. A.23 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et une ressource. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 10 20 30 40 50 60 70 80

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.27 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�eried'activit�es est ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.28 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P45 11 9 145? 116? 1 4 3 17? 16?0 24 12 88 71 0 8 4 16 130 0 3 0 3 0 0 2 0 25 26 23 0 4 2 18 18 0 40 7 0 0 7 0 7 0 0 75 13 10 21 12 5 8 4 4 120 0 0 8 8 0 0 0 4 431 0 0 0 31 8 0 0 0 822 0 0 2 22 13 0 0 1 1336 0 7 5 38 13 0 4 3 130 0 4 67 65 0 0 2 20 200 59 17 40 66 0 17 8 10 170 0 5 49 52 0 0 3 15 151 1 46 62 78 1 1 12 10 226 7 0 56 59 6 5 0 15 150 2 41 13 41 0 2 9 8 80 0 0 0 0 0 0 0 0 037 0 1 7 33 12 0 1 1 120 0 0 80 80 0 0 0 21 210 17 0 19 0 0 9 0 9 0Tab. A.24 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et une ressource. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 50 100 150 200 250 300

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.29 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.30 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�eried'activit�es est ajout�ee.



223R�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P45 2 6 3 9 29 6 15 7 378 10 13 10 11 33 27 26 26 410 7 14 0 14 0 26 38 0 470 12 18 6 14 0 41 58 7 650 6 2 19? 18? 0 30 2 68? 59?13 8 13 23 21 38 9 37 57 545 6 4 7 8 4 5 12 7 148 11 11 25 23 19 18 20 129 977 0 17? 7 14? 7 0 35? 16 25?7 10 15 10 17 11 51 34 35 630 0 0 1 1 0 0 0 3 28 1 11 9 6 31 0 20 10 281 0 7 14 10 1 0 7 28 336 6 2 2 7 22 19 10 7 412 11 11 0 13 8 41 58 0 5111 14 11 9 15 20 33 51 20 6212 12 10 0 14 73 43 33 0 6812 6 10 8 15 93 31 59 45 841 10 0 0 9 1 21 0 0 220 14 3 11 12 0 46 9 18 38Tab. A.25 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 2 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.31 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 100 200 300 400 500 600 700

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.32 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P421 4 19 11 35 9 3 8 5 1133 33 38 26 45 10 7 7 6 130 26 46 0 58 0 13 10 0 130 36 64 15 67 0 10 13 4 110 23 2 100? 94? 0 8 1 17? 17?48 9 47 87 86 11 2 11 9 126 10 12 11 17 2 3 5 3 630 28 22 303 269 8 8 3 29 2918 0 87? 25 67? 4 0 40? 18 22?21 94 72 52 142 8 23 14 24 230 0 0 4 4 0 0 0 4 471 3 46 16 62 15 3 20 5 153 0 10 42 43 3 0 3 12 1234 43 19 16 72 15 21 16 12 2110 47 62 0 75 5 7 23 0 2316 45 70 16 91 5 7 26 6 23113 51 41 0 113 40 18 25 0 25142 36 66 45 131 40 18 20 26 251 35 0 0 34 1 16 0 0 160 78 14 25 59 0 20 8 6 19Tab. A.26 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 2 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 200 400 600 800 1000 1200

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.33 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 50 100 150 200 250

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.34 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.



226 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P419? 0 0 6 17? 4? 0 0 17 21?21 7 9 9 19 52 12 26 25 443 0 1 5 7 20 0 8 3 1710 8 12 12 12 55 28 47 46 530 20? 4 11 21? 0 69? 4 12 68?4 22 9 0 21 2 65 23 0 6514 0 0 4 14 77 0 0 16 7617 9 4 9 17 83 56 21 14 850 1 0 0 1 0 1 0 0 15 2 3 12 12 7 7 10 27 240 4 2 3 7 0 3 3 9 128 8 0 8 11 14 25 0 23 321 8 5 13 12 3 37 18 29 422 8 4 6 11 5 19 0 20 343 10 0 0 12 5 33 0 0 361 12 1 11 7 4 34 2 9 340 0 0 16 14 0 0 0 59 504 9 13 12 10 8 16 32 45 500 0 2 14 12 0 0 8 21 2210 1 4 12 10 9 2 14 40 22Tab. A.27 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 3 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.35 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.36 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P443? 0 0 21 48? 8? 0 0 8 10?88 14 32 31 78 9 5 9 15 1244 0 12 8 40 27 0 12 4 1594 42 74 71 90 19 19 15 16 190 140? 10 23 146? 0 25? 4 4 25?4 131 36 0 151 1 25 12 0 25148 0 0 26 155 17 0 0 19 17163 88 26 22 209 20 17 17 8 210 1 0 0 1 0 1 0 0 18 8 12 43 40 2 7 9 9 80 6 3 12 17 0 2 2 8 820 57 0 38 55 6 10 0 16 99 50 27 48 68 9 25 13 9 1212 26 4 30 52 9 7 1 9 98 40 0 0 46 6 9 0 0 97 43 1 12 40 7 9 1 2 90 0 0 88 86 0 0 0 18 189 23 46 66 85 4 7 9 24 240 0 9 36 32 0 0 7 5 612 1 18 64 31 3 1 8 24 7Tab. A.28 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 3 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.37 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.38 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.



229R�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P40 0 0 3 3 0 0 0 7 61 10 11 2 12 0 41 51 3 360 4 0 0 4 0 3 0 0 32 3 1 4 5 2 3 1 2 40 4 1 0 3 0 17 13 0 54 3 0 3 4 3 3 0 5 64 4 9 0 4 9 18 30 0 111 8 4 5 3 5 19 17 20 200 0 6 0 6 0 0 16 0 140 0 4 5 6 0 0 17 20 180 0 1 4 5 0 0 3 7 100 0 3 3 4 0 0 12 14 80 2 0 11 11 0 10 0 54 533 7 4 19 15 12 41 10 73 780 0 12 1 12 0 0 59 2 610 0 14 4 12 0 0 72 14 650 0 0 0 0 0 0 0 0 01 4 2 2 4 4 10 2 2 64 1 3 12 13 34 16 18 27 507 13 9 13 15 42 52 29 40 52Tab. A.29 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.39 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.



230 Chapitre A. R�esultats des tests
Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 50 100 150 200 250 300 350

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.40 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P40 0 0 10 10 0 0 0 8 81 61 71 13 56 1 16 17 10 110 5 0 0 5 0 2 0 0 22 4 1 5 6 1 2 1 2 20 19 10 0 9 0 10 10 0 64 4 0 8 10 1 2 0 6 611 18 34 0 14 8 8 11 0 88 23 16 19 25 8 9 7 15 90 0 13 0 13 0 0 7 0 70 0 16 19 17 0 0 7 15 70 0 3 12 15 0 0 3 5 50 0 15 23 14 0 0 11 15 50 12 0 60 70 0 11 0 15 1512 56 11 96 110 8 32 6 13 260 0 160 4 164 0 0 21 4 210 0 136 16 134 0 0 23 8 200 0 0 0 0 0 0 0 0 06 11 2 2 5 6 7 1 1 248 22 22 27 58 28 22 14 6 1554 76 48 56 69 28 22 15 27 15Tab. A.30 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.41 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.42 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest ajout�ee.



232 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P24 4 1 4 5 20 0 0 0 0 02 1? 2? 1 1? 0?3 2 2 4 2 54? 3 3? 6? 4 5?3 7 8 1 7 86 4 3 4 4 16 4 2 5 4 13 3? 5? 4 4? 1?3 5 5 4 6 36? 4 4? 7? 10 3?4 2 4 6 5 19? 4 7? 3? 4 1?9 1 8 2 1 21 5? 5? 1 8? 7?1 7 7 1 12 116? 1 5? 9? 6 3?6 2 5 7 9 32 5? 6? 8 9? 4?1 6 6 7 10 4Tab. A.31 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.43 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 10 20 30 40 50 60

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.44 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P226 22 4 9 9 40 0 0 0 0 07 1? 6? 4 1? 3?20 5 23 16 4 2020? 3 15? 6? 1 7?13 39 48 6 7 716 11 7 5 5 312 8 4 5 5 314 15? 11? 10 9? 5?14 21 13 10 9 743? 20 30? 15? 7 8?42 18 25 21 14 761? 27 45? 16? 16 9?43 3 40 6 3 66 53 ? 59 ? 6 15? 15?6 78 84 6 15 1564? 14 42? 22? 14 10?56 22 42 22 14 1017 30? 25? 15 11? 10?15 32 25 15 11 10Tab. A.32 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
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Somme des perturbations.

0 50 100 150 200 250 300 350

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.45 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.46 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.



235R�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P313 15 7 11 55 52 36 3718 15 6 14 75 52 32 4816? 6 13 11? 21? 18 16 16?16 3 5 11 21 13 8 2014? 1 2 12? 21? 6 6 11?15 9 7 14 25 35 11 2619? 6 4 17? 25? 16 21 3?19 5 4 17 24 13 10 128 7 13? 12? 26 12 32? 38?9 6 14 13 22 23 41 326 13? 5 12? 13 22? 5 19?10 12 7 14 28 28 8 3610? 7 1 5? 27? 16 2 14?9 9 3 6 28 15 5 156 4 11? 10? 10 11 23? 26?11 8 9 11 41 12 14 356 2 4? 4? 8 4 3? 9?6 4 5 3 2 6 6 913? 5 3 12? 28? 10 5 19?14 9 1 13 16 27 3 23Tab. A.33 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.47 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 50 100 150 200 250 300

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.48 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P389 97 58 67 17 20 22 16115 97 57 108 24 13 33 1445? 29 39 36? 10? 10 10 11?47 20 14 46 10 10 5 1445? 7 13 33? 7? 7 7 7?46 53 23 60 8 13 8 12177? 28 38 146? 23? 19 19 12?177 19 18 142 14 8 8 1438 19 87? 100? 8 5 18? 17?33 39 103 99 8 19 18 1720 54? 11 48? 5 24? 7 25?50 55 22 80 26 20 8 2645? 24 7 24? 12? 10 7 9?53 27 9 26 17 11 6 916 18 53? 59? 8 8 16? 17?76 24 32 77 20 8 11 1215 10 12? 18? 6 6 5? 6?6 11 18 20 1 6 10 1451? 17 14 34? 13? 5 12 10?37 52 7 54 9 24 7 24Tab. A.34 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.



237
Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700 800

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.49 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.50 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.



238 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et une ressourceDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P427? 20 3 2 26? 84? 42 19 9 63?27 4 3 9 23 70 37 21 37 6116 12 13 14? 16? 55 34 62 51? 73?12 11 12 5 5 39 18 30 21 56 5 5 8 12 26 8 11 14 2413 7 10 7 11 49 12 18 22 427 2 5 3 6 41 13 31 25 1911 3 10 3 4 60 17 54 28 158 5 9 3 10 49 17 26 10 348 9 15 4 13 49 27 47 6 518 9 7 14? 16? 35 53 42 38? 24?17 4 10 14 19 65 34 42 43 545 16? 7 9 15? 34 37? 20 27 30?9 18 9 4 17 31 62 45 63 789 5 3 2 8 31 22 21 11 1210 8 11 3 14 35 21 43 5 3019 6 8 9? 21? 37 28 38 19? 11?19 9 3 11 22 68 49 25 52 505 8 5 2 7 48 40 16 8 55 8 2 12 13 48 40 14 26 21Tab. A.35 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et une ressource. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.51 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�eried'activit�es est retir�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 100 200 300 400 500 600

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.52 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4220? 59 20 8 211? 20? 16 9 7 17?251 43 24 50 237 20 14 11 24 37113 62 129 111? 169? 22 13 29 22? 26?69 31 59 42 12 23 7 26 31 636 8 27 63 81 10 3 17 15 1565 17 36 59 89 15 10 10 15 1557 18 51 28 34 17 9 19 10 1987 23 83 32 31 17 11 22 11 2177 21 41 25 64 13 7 7 15 1277 46 77 8 84 13 19 25 3 1435 51 53 55? 39? 13 20 21 17? 7?76 30 49 55 80 21 12 17 15 2122 47? 19 37 42? 6 15? 11 14 10?25 75 45 56 104 21 17 20 17 434 19 24 12 19 9 7 9 6 936 24 61 6 40 9 9 11 3 846 25 37 32? 52? 9 15 15 8? 5?68 54 22 72 89 12 15 15 14 1679 70 26 14 13 37 37 14 7 579 70 23 55 47 37 37 14 13 15Tab. A.36 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et une ressource. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.53 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.54 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et une ressource dans le cas o�u une s�eried'activit�es est retir�ee.



241R�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P45 3 8 6 8 39 9 29 17 2017 11 13 11 15 107 47 45 35 775 9 8 3 6 52 31 35 23 1713 9 10 12 11 98 46 38 56 474 7 5 4 6 16 46 28 15 359 4 16 9 12 35 19 57 31 5816 14 9 11 13 59 51 28 34 3213 9 7 12 13 26 59 27 70 5426? 7 9 6 23? 63? 28 27 33 53?24 11 10 8 22 109 34 27 26 867 8 12 6 8 20 24 40 17 344 6 8 3 6 21 16 26 7 113 6 3 5 6 34 30 34 39 297 10 6 12 12 52 52 51 63 573 4 2 16? 16? 34 32 20 78? 72?11 12 8 15 15 66 63 27 75 6314 11 18? 15? 16? 56 34 54? 33? 62?9 3 11 12 13 73 6 24 46 729 6 4 3 6 50 34 13 5 2614 11 3 15 16 71 47 10 74 93Tab. A.37 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 2 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.55 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.



242 Chapitre A. R�esultats des tests
Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 100 200 300 400 500 600 700

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.56 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P439 18 44 26 29 10 8 10 5 5142 59 50 54 117 28 13 10 14 2848 42 40 30 22 15 11 15 12 12112 53 39 70 63 22 11 15 21 1511 37 23 13 38 4 19 9 6 1933 14 79 17 57 19 9 11 4 975 70 39 41 33 12 14 11 11 532 58 24 76 62 13 13 9 20 10103? 42 41 47 108? 19? 16 17 19 24?231 50 54 52 217 41 13 16 16 4123 35 58 29 49 8 16 12 10 1420 27 36 9 18 8 8 8 5 725 25 27 32 23 12 8 12 12 739 58 53 73 66 12 15 19 19 1623 24 13 87? 73? 8 9 9 16? 12?61 69 31 90 68 16 20 21 20 1666 43 75? 45? 114? 12 11 10? 7? 20?106 5 35 75 134 24 2 22 22 2467 51 21 12 43 18 19 10 7 18114 76 27 130 159 19 20 15 24 24Tab. A.38 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 2 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
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Somme des perturbations.

0 200 400 600 800 1000 1200

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.57 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
Perturbations maximales.

0 50 100 150 200 250

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.58 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 2 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.



244 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P418 6 3 3 15 82 26 21 11 5913 5 5 5 7 55 36 23 14 276 4 9 4 8 59 40 34 25 1016 4 10 3 16 97 54 39 30 443 2 5 4 3 22 18 14 18 611 12 6 4 9 36 41 20 18 264 13? 3 3 12? 8 48? 18 15 35?7 14 10 7 9 12 46 35 28 2411 11 8 4 11 63 33 20 12 3116 9 5 3 11 48 29 16 7 201 3 2 1 1 6 19 11 4 512 13 4 2 2 48 59 16 7 714 7 12 12 11 56 44 35 43 4016 4 6 9 12 67 33 31 74 598 19? 6 5 17? 71 57? 30 22 42?7 22 5 13 23 74 69 31 68 734 10 6 1 9 46 21 18 3 1913 13 5 16 14 64 69 14 52 6713 7 13? 4 16? 25 27 26? 20 19?15 7 14 3 18 48 25 42 9 45Tab. A.39 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 3 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Nombre d'actvités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.59 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé. 

0 100 200 300 400 500 600

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.60 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4129 40 22 14 101 18 19 19 7 1582 45 32 18 48 15 16 16 8 1976 57 57 30 17 21 24 24 15 4137 63 60 35 80 22 23 23 17 1817 16 12 15 6 8 11 6 7 442 47 20 22 50 13 13 12 12 238 132? 32 30 110? 2 39? 12 12 39?15 115 75 43 73 5 19 20 11 1379 62 37 27 61 22 22 16 10 1659 32 16 7 20 16 7 9 9 228 21 11 6 8 8 8 6 6 885 97 14 8 9 28 28 6 6 873 43 47 54 48 11 16 13 15 11109 37 37 92 83 25 13 11 27 1794 112? 40 31 94? 25 22? 22 13 25?94 135 42 95 151 25 22 21 21 2560 39 19 7 32 25 8 13 7 8101 110 17 70 135 25 22 10 16 2557 77 91? 51 76? 18 21 21? 24 18?84 72 93 11 101 18 19 19 7 18Tab. A.40 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 3 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.



246 Chapitre A. R�esultats des tests
Somme des perturbations. 

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.61 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
Perturbations maximales.

0 50 100 150 200 250

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.62 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 3 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.



247R�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie d'activit�esProbl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P47 3 21? 13 20? 38 23 92? 48 79?15 8 22 10 20 60 21 94 65 956 6 3 3 6 15 19 10 9 911 5 3 3 7 44 25 13 20 166 12 2 11 11 43 39 20 40 4012 12 2 2 3 56 30 23 19 913 11 1 3 10 25 44 13 24 293 4 2 6 5 0 37 18 30 87 4 10 4 8 40 25 37 25 3414 9 7 8 12 55 64 47 55 555 9 5 15? 16? 54 40 21 41? 52?6 12 10 17 18 58 41 41 70 576 11 5 2 8 61 58 25 26 55 4 6 5 8 57 53 24 33 1411 16? 2 3 19? 58 45? 19 22 31?12 22 10 7 20 69 40 27 21 386 7 5 9 5 37 52 5 21 115 10 9 2 8 36 61 23 8 4214 8 13 13 16 51 14 30 34 3916 13 11 5 14 50 36 31 37 28Tab. A.41 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.63 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 100 200 300 400 500 600

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.64 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee. SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P450 26 254? 45 227? 18 18 30? 20 21?77 31 236 66 222 18 16 32 21 2020 20 10 9 16 6 10 6 6 654 21 10 22 25 13 11 8 11 1347 48 24 64 54 18 7 14 14 1761 42 25 22 9 18 8 14 14 421 36 7 20 25 4 12 7 11 43 34 13 34 10 1 15 10 15 538 24 49 28 47 13 8 14 14 1359 66 68 73 75 13 28 29 29 2251 46 28 90? 102? 14 11 12 10? 13?58 48 63 113 105 14 11 17 18 1753 57 33 21 9 12 18 18 11 252 50 35 30 18 12 18 18 11 881 60? 18 21 68? 21 14? 11 12 14?82 68 82 68 36 13 15 8 9 1347 84 10 43 15 30 30 2 21 946 123 70 20 124 30 42 28 19 4264 13 43 50 63 27 3 19 21 2970 43 38 54 49 15 10 10 29 19Tab. A.42 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie d'activit�es est retir�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700 800

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.65 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.66 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie d'activit�esest retir�ee.



250 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P43 7? 1 7? 5? 2 7? 1 7? 5?4 7 1 7 5 6 5 5 3 55 2 3 8? 10? 11 9 11 6? 10?4 4 0 8 10 5 12 0 9 99? 4 4? 4 9? 9? 4 4? 7 13?7 6 4 4 9 10 5 4 7 133? 2 1? 2 4? 7? 2 1? 3 10?3 2 3 0 4 9 3 4 0 106? 4? 8? 8? 7? 11? 5? 10? 10? 19?5 4 6 8 8 11 7 7 7 154? 9? 5 6? 10? 10? 12? 4 4? 21?3 10 2 6 10 4 15 1 3 206? 2? 6? 6? 8? 13? 2? 6? 5? 20?7 1 8 8 8 14 1 3 7 221? 2 8? 3 7? 4? 2 4? 5 12?3 2 7 0 7 6 3 7 0 132 5 1 5? 9? 4 6 2 2? 4?3 4 0 8 9 6 4 0 6 3Tab. A.43 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changées de date de début.

0 10 20 30 40 50 60 70 80

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.67 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changées.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.68 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P416 34? 3 41? 40? 10 16? 3 13? 15?27 27 18 30 40 9 18 10 15 1126 20 22 33? 39? 13 13 13 9? 10?7 28 0 34 39 3 13 0 10 1024? 13 14? 16 37? 5? 4 7? 6 9?18 17 14 16 37 4 5 7 6 919? 3 2? 10 28? 16? 2 2? 9 16?26 10 12 0 28 16 9 9 0 1632? 23? 55? 55? 93? 10? 14? 11? 20? 26?36 33 41 37 71 10 14 11 11 2340? 115? 27 29? 189? 16? 20? 10 5? 31?16 150 8 30 190 10 26 4 5 3167? 11? 21? 24? 109 ? 18? 8? 9? 6? 30?70 8 24 39 115 18 8 9 9 3015? 10 34? 17 60? 15? 7 10? 9 18?25 12 32 0 63 15 9 10 0 1811 17 3 5? 14? 10 8 3 1? 3?17 10 0 19 10 15 3 0 10 2Tab. A.44 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.69 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.70 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.



253R�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P22 15 16 3 52 5214 8 15 33 20 2217 5 14 32 13 3114 5 16 33 7 374 10 12 7 20 241 15 15 4 28 3213 11 9 21 20 3011 12 9 28 9 3015 19 16 19 31 2216 18 17 27 31 3910 3 10 33 11 3810 4 9 37 8 391 4 4 6 15 205 5 7 8 15 2013 5 10 19 9 1616 11 9 36 41 1512 6 13 18 9 1514 5 13 13 8 127 0 7 20 0 2013 9 14 39 12 46Tab. A.45 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
Nombre d'activités qui ont changées de date de début.

0 10 20 30 40 50 60 70 80

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.71 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changées.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.72 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P26 86 88 4 25 2548 27 33 11 13 971 16 67 14 7 1463 9 68 14 5 147 36 41 4 14 144 54 58 4 14 1433 28 47 8 10 1037 20 47 9 6 1036 77 59 8 12 953 85 92 8 21 1465 21 68 21 9 2174 10 70 20 7 2114 18 32 14 8 1819 18 33 14 8 1838 12 30 9 3 1173 66 27 26 26 927 10 27 6 4 629 14 27 6 6 624 0 24 8 0 872 12 76 13 3 14Tab. A.46 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600 700

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.73 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P0 à P4 (Na)

P0 à P4 (Ro)

Fig. A.74 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.



256 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 32 activit�esDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P37 4 9 10 38 6 14 409 10 5 12 41 28 23 4525? 13 10 27? 56? 43 23 90?23 7 2 28 70 55 11 893 1 4 6 26 3 18 443 1 4 6 26 3 18 442 2 2 4 20 13 8 391 1 2 4 19 12 8 393 16? 3 18? 8 20? 14 36?1 19 9 22 5 28 18 455 11 6 15 6 34 32 485 6 10 12 6 32 44 633 4 5 8 32 14 32 663 5 4 5 31 29 29 615 5 2 12 16 13 15 4410 8 3 10 46 68 18 634 13 1 15 25 19 9 4913 17 1 14 43 25 19 733 4 4 7 10 3 19 284 4 5 5 14 5 13 2224 6 6 25 90 23 44 12022 4 7 24 101 38 43 1422 6 2 7 6 16 7 2311 11 5 7 23 20 10 2711 10 8 19 43 41 36 7314 6 2 20 70 12 12 822 4 10 14 5 14 56 7112 13 9 14 25 39 65 7014 17 2 14 54 19 3 6618 14 0 15 81 55 0 878 10 5 16 26 25 6 4318 10 0 19 92 35 0 825 6 7 11 8 32 35 604 5 5 11 7 30 32 581 14 20 20 7 22 127 1281 12 20 20 7 23 125 13111 8 20? 19? 17 4 28? 36?5 0 21 21 11 0 63 7125? 12 10 23? 45? 29 26 48?22 10 13 23 84 14 69 82Tab. A.47 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
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Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 50 100 150 200 250 300 350

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.75 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est ajout�ee.
Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.76 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est ajout�ee.



258 Chapitre A. R�esultats des tests
SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P355 5 32 70 34 2 9 3065 36 24 67 27 10 10 27104? 42 28 144? 11? 11 8 15?116 49 8 155 14 11 5 1533 2 16 49 22 2 10 2133 2 16 49 22 2 10 2131 16 8 51 29 14 6 2929 14 8 51 29 14 6 295 39? 18 56? 3 7? 6 7?3 49 24 74 3 16 9 167 44 36 75 3 13 10 238 46 58 90 3 12 11 2331 9 28 54 20 5 13 1627 31 18 52 18 13 14 1517 14 11 42 11 5 10 1148 81 12 73 11 23 10 2330 23 9 54 23 7 9 2267 33 17 77 27 3 17 2516 5 25 42 9 2 9 1026 6 13 33 10 2 7 10169 44 78 225 24 36 41 39201 60 72 289 33 44 49 4711 28 9 32 10 7 7 742 41 11 36 12 12 7 836 42 24 72 9 10 6 858 22 7 87 10 6 6 104 13 54 71 2 10 19 1922 46 68 66 4 12 27 19100 35 11 114 17 9 6 18139 73 0 136 17 18 0 1828 32 8 58 7 5 2 7125 34 0 113 23 10 0 237 38 41 66 2 21 18 215 36 36 65 2 21 18 217 21 271 281 7 4 25 247 19 263 275 7 4 22 2424 12 55? 61? 5 5 19? 19?14 0 122 132 5 0 19 1994? 48 45 93? 27? 15 15 27?142 26 103 165 27 4 26 27Tab. A.48 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est ajout�ee.
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Somme des perturbations.

0 500 1000 1500 2000 2500

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.77 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est ajout�ee.
Perturbations maximales.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.78 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est ajout�ee.



260 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P25 9? 8? 9 10? 11?6 7 8 11 13 123 2 3 6 4 74 5 3 7 5 104 3 4 16 11 102 2 3 8 2 97? 6? 5? 5? 9? 9?7 9 7 5 10 107? 3 6? 15? 6 15?7 2 6 14 5 155? 5 5? 7? 9 14?4 2 4 6 7 115 7 7 10 7 123 6 7 9 6 121 2? 2? 4 6? 8?1 2 2 7 6 69? 4? 8? 14? 6? 14?8 2 8 13 1 144 4? 6? 8 7? 13?5 5 6 5 9 14Tab. A.49 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 10 20 30 40 50 60

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.79 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
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Nombre de positions relatives qui ont changé.

0 20 40 60 80 100 120

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.80 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P2 P0 ! P1 P1 ! P2 P0 ! P232 37? 35? 9 7? 10?47 43 44 11 14 1220 11 19 9 6 931 27 34 11 9 1634 21 19 17 13 1219 2 21 17 1 1813? 19? 16? 4? 9? 9?13 29 20 4 9 966? 17 51? 25? 10 25?64 15 51 25 10 2527? 34 53? 14? 20 20?25 21 42 14 19 1960 84? 126? 26 26? 29?51 75 126 26 26 297? 21? 28? 7? 17? 24?24 22 18 24 14 1055 19 64 18 10 1861 3 64 18 2 1816? 16 30? 9 6? 15?16 17 29 8 7 15Tab. A.50 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



262 Chapitre A. R�esultats des tests
Somme des perturbations.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.81 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P0 à P2 (Na)

P0 à P2 (Ro)

Fig. A.82 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



263R�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P37 13? 1 11? 7 9? 1 9?6 12 5 12 10 13 8 1712? 15? 2 14? 26? 20? 12 42?13 13 2 14 31 7 11 424 9 1 10 17 34 6 3910 2 2 9 38 10 8 377 9? 8 144? 5 27? 24 31?8 12 1 12 6 29 9 297 11 12 11 28 31 29 281 6 8 11 9 9 22 313 2 2 7 18 5 3 266 5 4 8 22 8 5 289 5 5 8 14 12 9 249 3 4 7 15 12 13 282 8 4 10 3 25 6 293 2 2 5 5 12 4 219 12 15? 14? 13 21 40? 41?7 9 15 15 16 19 19 2816 10? 10? 16? 46 17? 19? 44?5 13 9 18 18 40 17 51Tab. A.51 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
Nombre d'activités qui ont changé de date de début.

0 20 40 60 80 100 120 140

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.83 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



264 Chapitre A. R�esultats des tests
Nombres de potions relatives qui ont changé.

0 50 100 150 200 250 300 350

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.84 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P3 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P0 ! P311 20? 2 17? 3 3? 2 3?13 20 11 24 4 5 5 436? 38? 13 65? 9? 12? 12 12?40 24 10 62 8 12 9 1231 70 6 57 16 14 6 1361 14 8 67 13 12 7 1310 47 42 51 4 13 20 1311 44 10 55 4 13 10 1343 62 62 47 15 13 13 1416 14 37 53 16 5 8 1629 6 6 41 26 5 3 2635 11 8 44 26 7 3 2621 16 17 34 8 9 9 1323 16 20 37 8 10 10 142 48 12 48 1 24 4 244 26 6 32 2 24 3 2425 35 62? 70? 7 6 14? 13?28 33 44 55 13 14 14 1373 23? 27? 71? 14 9? 9? 13?22 66 25 85 14 13 6 13Tab. A.52 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant22 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
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Somme des perturbations.

0 100 200 300 400 500 600

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.85 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
Perturbations maximales.

0 20 40 60 80 100 120 140 160

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P0 à P3 (Na)

P0 à P3 (Ro)

Fig. A.86 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes de pr�ec�edence est retir�ee.



266 Chapitre A. R�esultats des testsR�esultats obtenus pour la stabilt�eRetrait d'une s�erie de contraintes de pr�ec�edenceProbl�emes comportant 32 activit�esDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P42 8 16 6 17 20 46 85 19 784 13 1 1 14 7 65 10 3 8311 16 13 15 15 36 32 43 38 629 13 14 13 19 20 22 27 35 6115 1 14 15 17 52 7 30 44 809 9 5 7 13 25 22 12 25 532 5 1 9 12 6 27 22 36 904 12 2 15 16 15 40 19 77 1132 7 1 13 18 2 42 10 59 512 2 3 19 20 13 28 17 72 994 5 2 1 9 7 10 1 2 185 1 4 17 16 58 5 8 89 811 3 1 5 10 4 28 1 6 385 15 2 4 13 8 57 9 24 722 22? 14 15 25? 2 49? 51 38 85?4 25 12 9 25 14 62 56 28 8413 14? 15 11 20? 71 23? 78 48 131?1 16 13 11 20 21 42 81 63 1327 1 1 8 16 16 2 13 11 3811 10 5 6 18 22 32 30 25 816 14 12 3 15 12 42 46 12 812 5 10 5 12 14 21 37 26 743 5 3 14 16 6 9 15 50 6517 10 7 1 20 73 70 45 8 11410 9 1 4 13 26 27 8 13 4511 11 16 1 17 25 46 54 8 891 4 7 13 15 1 20 22 39 541 4 5 10 14 1 19 19 32 5012 8 3 16 17 52 45 7 42 853 15 11 2 16 29 64 63 13 1062 7 5 1 9 5 29 23 6 348 12 12 3 15 18 25 27 17 365 3 3 1 7 23 3 12 4 311 4 2 6 8 12 9 10 21 376 13 2 6 10 25 35 8 17 623 9 8 3 15 23 47 50 16 10910 6 1 7 15 35 53 12 74 8318 13 12 14 17 69 43 36 108 1085 7 8 3 8 14 25 16 3 401 4 6 2 10 11 23 20 3 42Tab. A.53 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
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Nombre d'activés qui ont changé de date de début.
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Fig. A.87 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est retir�ee.
Nombre de positions relatives qui ont changé.
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Fig. A.88 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est retir�ee.



268 Chapitre A. R�esultats des tests
SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P420 58 116 20 100 10 13 29 6 275 86 11 1 101 2 14 11 1 1544 59 62 63 82 12 9 13 15 1931 34 38 54 83 15 10 13 11 1561 7 52 57 93 13 7 8 10 1230 23 11 39 73 7 9 7 10 165 38 26 43 100 4 28 26 16 2825 40 19 93 141 10 10 18 25 282 47 8 80 75 1 34 8 24 1310 35 13 105 141 9 34 11 15 337 16 4 3 26 2 6 2 3 665 3 10 99 93 22 3 5 16 183 33 1 5 42 3 28 1 1 287 70 9 16 74 3 28 5 8 283 93? 52 44 134? 2 16? 13 9 16?18 98 57 34 131 13 13 15 6 14116 57? 150 84 285? 31 13? 20 27 32?51 84 133 106 294 51 10 20 31 5113 1 12 9 35 4 1 12 2 1218 35 30 33 94 3 21 12 21 2216 57 74 15 100 11 17 36 11 3518 23 62 23 112 16 16 47 8 477 11 11 57 72 3 3 8 17 1872 46 33 12 121 13 12 11 12 1532 33 11 13 51 14 10 11 8 1442 47 76 5 124 14 16 11 5 202 13 20 32 47 2 6 11 6 72 14 17 33 50 2 6 11 6 841 32 4 31 72 10 13 2 4 1221 58 56 5 104 16 13 10 3 166 48 30 7 51 5 21 7 7 2117 44 29 20 60 6 21 8 18 1619 3 9 2 25 10 1 4 2 1010 6 6 23 35 10 3 5 18 1521 30 8 15 56 8 11 7 10 1124 50 63 15 130 18 22 20 13 2834 74 14 119 117 10 17 14 31 31107 82 55 160 154 14 14 12 37 3115 27 31 6 41 9 12 7 4 129 21 26 5 53 9 12 7 4 13Tab. A.54 { RR�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant32 activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes de pr�ec�edence est retir�ee.
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Somme des perturbations.
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Fig. A.89 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est retir�ee.
Perturbations maximales.
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Fig. A.90 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes depr�ec�edence est retir�ee.
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272 Chapitre B. R�esultats des tests : contraintes temporelles g�en�eralis�eesDans cette annexe, nous reportons les tableaux des r�esultats obtenus lors de nos exp�e-rimentations pour la r�esolution du rcpsp dynamique lorsque nous ajoutons une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees.Les notations que nous utilisons sont les mêmes que ceux pr�esent�ees dans l'annexe A (page194). R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�eesProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 moy. min. max.25.60 40:5% -4.91 26:8% -5.13 19:8% -12.85 3:4% 15.37 6.33 30.3915.91 1.20 32.7717.93 32:4% -0.26 28% -0.67 23:9% -21.18 -5:3% 16.32 7.97 29.4015.49 6.46 29.40-1.09 -3:8% 29.61 43:1% 4.05 31:2% 26.24 42% 16.23 7.97 34.2027.99 13.72 38.251.63 85% 134.05 76:6% - 4.40 69% -8.34 62:7% 14.58 13.11 17.2839.16 5.86 147.160.66 5:5% 3.17 21:9% 1.04 24:5% 4.36 35:2% 3.38 1.33 5.955.23 2.37 6.614.02 34:5% -2.55 7:5% -1.91 -1:6% -1.43 -5:5% 7.06 2.23 10.386.69 5.37 7.831.52 8:8% 4.51 21:8% 2.95 21:8% 2.89 22:7% 8.07 6.05 10.4810.45 7.66 13.434.88 26:7% 10.37 48:5% 2.93 40:6% 3.19 37:9% 6.98 2.77 10.4611.25 7.69 13.397.27 31:6% 6.31 43:5% 3.26 45:1% 3.85 47:2% 4.61 1.94 11.438.75 6.06 11.522.61 17:8% 7.05 34:2% -5.46 11:9% 1.39 13:5% 7.15 4.28 12.468.27 6.18 13.607.47 32:5% -0.42 22:9% 3.74 28:5% 2.07 28:2% 6.52 3.38 11.719.09 7.12 11.71-0.38 -12:1% 0.23 -3:4% 0.80 11:9% 0.49 17:1% 1.09 0.34 2.041.32 1.08 2.040.72 15:5% -2.28 -22:3% -0.77 -29:2% 0.39 -21:7% 2.17 0.58 4.641.78 0.97 2.502.77 15:4% 0.97 12:9% 6.08 24:8% 0.48 23:5% 6.69 3.82 10.008.75 4.30 10.979.48 24:4% 6.53 26:9% 1.12 23:5% -0.81 19:9% 13.06 9.60 14.7616.33 8.79 24.03moy. 23:6% 25:8% 23% 21:3% 30:6%Tab. B.1 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 12activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.



273
Fig. B.1 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau B.1.R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�eesProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 moy. min. max.348.88 51:1% -130.44 27:5% -14.94 24:8% 0.15 24:3% 0.51 24:1% 128.08 8.38 240.64168.81 8.89 469.054.30 1:5% 11.96 4:1% 9.45 5:4% -2.48 4:1% 14.84 5:6% 126.84 66.56 139.50131.49 76.01 139.5066.82 14% 253.96 26:9% 327.55 40:3% 109.76 39:4% 464.11 50:1% 243.23 53.96 460.82394.85 225.13 714.781.29 0:5% 0.26 0:6% 4.80 2:5% 5.87 4:6% 8.09 7:3% 51.24 4.97 214.3553.68 6.26 214.35385.07 61:7% -8.55 54% 1.09 32:9% 169.04 37% 233.94 43:3% 204.36 80.60 449.44313.69 72.05 484.713.31 5:1% 8.11 10% -1.42 7:5% 10.05 13:5% 4.49 15% 27.71 6.19 41.6931.72 15.07 49.805.44 8:3% 13.13 18:7% 78.51 51:1% 224.24 50:5% 113.96 47:2% 97.38 11.99 221.22161.64 32.52 445.460.31 1:1% 4.28 14:3% 1.45 15:2% -0.59 11:3% -0.33 9:2% 10.03 1.14 21.7611.12 4.90 21.76-0.61 -2:3% 1.04 1:3% 0.05 1:2% 5.52 10:7% 4.33 12:6% 14.23 3.61 21.7615.43 4.50 25.870.99 3:7% 5.16 13% 144.42 58:4% 40.88 58:9% 178.83 63:4% 42.61 3.38 79.9780.90 4.37 258.803.51 35:4% 1.34 31:6% 22.72 14% -0.49 9:5% 10.28 9:7% 69.05 1.47 158.7274.47 4.91 181.443.94 40:6% 4.23 56:3% 3.99 62:6% 34.06 9:2% 73.80 16:6% 119.93 0.58 446.19129.18 4.77 480.25moy. 18:3% 21:5% 26:3% 22:7% 25:3% 27:5%Tab. B.2 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 22activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.2 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau B.2.R�esultats obtenus pour le temps de calcul cpuAjout d'une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�eesProbl�emes comportant 32 activit�esP0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 moy. min. max.9.86 42:8% -0.78 12:6% 10.05 16:6% 5.67 16:6% -1.59 13:6% 29.45 1.31 49.6534.41 11.17 48.874.80 17:1% 79.29 51% 31.80 47:5% 46.92 48:6% 114.79 56:4% 42.83 11.47 57.4975.40 11.72 156.9926.59 18:6% -78.24 -23:2% 80.18 9:3% 54.25 21:9% 41.20 28:1% 63.33 1.56 157.6079.89 63.54 81.7414.20 37:9% 27.48 56:8% 9.22 47:1% 28.27 56:8% 19.35 57:7% 14.43 2.99 25.3630.27 15.85 35.8411.17 16:9% -25.56 -14:4% 2.56 -9:3% -35.76 -35:1% 20.82 -14:5% 42.17 17.77 59.4432.65 8.86 48.88-4.37 -9:3% -0.50 -6:9% 20.45 16:8% 24.53 33:8% 1.67 22:6% 28.57 1.79 64.3336.59 20.59 66.0013.27 24:6% -51.98 -38:4% 43.79 3:4% -35.37 -15:8% 822.82 38:5% 253.19 2.48 1044.31247.13 25.71 1867.13-65.35 -7:6% 77.77 0:8% 16.52 1:5% 47.64 4% 35.44 5:7% 367.16 4.77 590.05382.48 52.41 554.6384.05 22:2% 62.91 26:6% 78.69 34:3% -4.13 29% -17.49 23:3% 133.65 26.58 212.02177.95 105.27 212.02-202.20 -51:7% -52.84 -41:2% 37.63 -26:3% 302.71 6:3% 190.51 16:5% 278.46 132.12 345.51295.52 143.31 519.985.28 6:2% 5.03 8:6% 60.84 34:4% 19.64 24% 30.89 30:3% 44.00 25.37 42.9254.31 5.73 88.25-21.51 -26:4% 0.41 -19:1% 3.78 -12:3% 10.04 -4:7% -5.90 -7:8% 36.41 2.10 94.6534.95 8.10 73.14-32.54 -61:3% 6.67 -31:7% 8.03 -16:1% -16.81 -25:5% 1.26 -21:1% 38.19 20.84 62.8431.26 22.10 30.30-33.21 -10:8% 31.08 -0:5% -66.64 -17:3% 30.10 -8:8% -46.51 -18:3% 109.97 8.98 259.72102.24 29.68 259.72-4.13 -13:1% 27.92 37:4% 9.81 38:1% 73.03 54:8% 62.23 57:4% 37.42 12.58 37.0858.75 9.78 106.50moy. 0:4% 1:2% 11:1% 13:7% 19:2% 9:2%Tab. B.3 { R�esultats pour le gain en temps pour des s�eries de probl�emes comportant 32activit�es. Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.3 { Repr�esentation de quelques r�esultats du tableau B.3.R�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�eesProbl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P42 9? 2 7? 9? 2 1? 1 2? 2?2 8 3 7 9 3 6 5 0 41 10? 1 4? 9? 2 0? 1 0? 3?1 10 1 3 9 2 0 1 1 46 4? 7 1 8? 8 6? 10 1 12?6 7 7 0 8 13 10 10 0 121 7? 2 2 8? 3 10? 2 2 9?1 5 6 4 8 3 6 9 5 97? 6? 4? 6? 7? 15? 14? 3? 1? 6?7 5 3 6 7 9 8 2 4 81 5? 9 5 8? 1 1? 16 2 14?1 4 9 2 9 1 0 17 3 153 1? 6? 7? 8? 6 1? 3? 0? 8?3 3 6 7 8 6 2 1 0 83 3? 10? 5? 7? 6 2? 6? 1? 2?3 1 10 6 7 6 1 6 1 33 4 9? 3 9? 4 1 0? 1 4?2 4 9 3 9 3 2 0 1 47? 3? 10? 3 10? 3? 2? 4? 3 7?7 3 10 6 10 3 4 5 6 83 6? 2 3 8? 4 3? 1 3 7?2 8 4 0 8 3 6 4 0 76 3 3 3 7 7 5 1 7 95 1 1 1 7 5 2 1 0 85 4 2 1 6 6 4 2 2 102 1 6 3 6 1 2 5 4 104 8? 0 5? 8? 2 8? 0 5? 5?4 8 3 6 8 2 8 5 6 53 1 4 3 8 3 3 3 1 77 4 4 4 8 6 6 4 3 8Tab. B.4 { R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees estajout�ee.
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Fig. B.4 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.5 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.



277SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P4 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P0 ! P411 17? 3 19? 40? 7 2? 2 6? 9?14 23 16 17 40 7 9 13 5 94 20? 2 12? 26? 4 2? 2 3? 5?4 20 2 9 27 4 2 2 3 535 29? 45 1 54? 9 9? 12 1 13?51 47 44 0 54 10 10 11 0 135 43? 10 10 48? 5 9? 9 9 9?5 35 26 18 48 5 9 8 8 968? 64? 10? 7? 25? 19? 18? 5? 2? 7?36 30 5 14 27 15 16 3 9 93 8? 103 17 85? 3 4? 16 10 15?3 4 99 14 88 3 1 16 10 1516 2? 16? 10? 36? 7 2? 6? 4? 11?16 8 8 10 36 7 5 3 4 1121 8? 35? 5? 25? 9 5? 9? 1? 8?21 5 35 9 28 9 5 9 3 816 10 9? 6 27? 9 4 1? 4 8?12 14 9 6 27 9 8 1 4 816? 8? 36? 10 64? 10? 5? 6? 5 14?16 10 38 21 53 10 6 8 9 1316 22? 5 12 41? 9 10? 4 10 10?12 40 13 0 41 9 10 9 0 1029 14 12 24 39 9 8 4 17 925 3 1 1 28 9 3 1 1 924 12 6 3 29 9 7 4 3 97 7 29 15 34 5 7 9 9 910 19? 0 11? 28? 5 5? 0 6? 6?10 19 7 19 33 5 5 5 7 631 10 13 21 71 11 10 6 10 2047 32 18 28 77 11 20 6 10 20Tab. B.5 { R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant12 activit�es et 4 ressources. Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees estajout�ee.
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Fig. B.6 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.7 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 12 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�eriede contraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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R�esultats obtenus pour la stabilt�eAjout d'une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�eesProbl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressourcesDi�. Posi.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! P5 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! P57 3 4 1 1 7 20 1 2 2 1 205 12 12 12 9 8 6 38 25 12 9 249 2 2 5 2 8 20 8 5 16 3 1510 6 8 9 8 9 19 12 26 28 9 225 14? 12 11 6 15? 13 21? 40 37 7 20?5 14 0 0 1 15 14 37 0 0 2 3411 9 4 10 1 13 27 3 11 5 1 4110 1 5 4 1 13 29 1 9 3 1 4311 10 16? 12 3 20? 21 23 41? 34 4 56?9 6 18 9 9 20 16 18 53 26 17 4011 4 2 1 3 11 7 5 2 1 3 101 11 4 2 3 10 0 9 4 1 3 91 0 8 18? 13? 19? 0 0 9 19? 8? 22?11 10 9 18 13 19 7 8 8 16 16 308 1 3 3 1 9 8 2 1 4 1 164 8 1 0 3 10 18 3 0 0 4 227 3 9 4 8 13 20 6 15 9 13 384 8 1 8 0 10 14 15 9 17 0 356 10 11? 2 12 14? 5 31 15? 1 22 33?6 12 13 2 2 15 6 33 26 2 1 354 4 11? 10 7 14? 1 17 17? 11 7 21?4 4 4 2 2 10 1 16 14 9 5 191 2 2 8? 8 11? 1 1 3 25? 14 13?1 2 2 11 10 11 1 1 4 29 17 22R�esultats pour les mesures diff et posi pour des s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources.Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.8 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
0 50 100 150 200 250 300 350 400

P0 à P1 (Na)

P0 à P1 (Ro)

P1 à P2 (Na)

P1 à P2 (Ro)

P2 à P3 (Na)

P2 à P3 (Ro)

P3 à P4 (Na)

P3 à P4 (Ro)

P4 à P5 (Na)

P4 à P5 (Ro)

P0 à P5 (Na)

P0 à P5 (Ro)

Fig. B.9 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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SDif. MDif.P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! P5 P0 ! P1 P1 ! P2 P2 ! P3 P3 ! P4 P4 ! P5 P0 ! P527 3 4 2 1 27 14 1 1 2 1 146 65 45 19 20 37 2 26 28 4 6 1426 7 5 23 2 21 8 4 3 15 1 838 19 37 45 20 37 8 5 15 12 4 820 64? 88 66 13 59? 10 13? 20 28 4 7?21 86 0 0 2 73 11 28 0 0 2 2650 9 19 10 1 69 26 1 14 1 1 2651 1 21 11 1 67 26 1 15 6 1 2642 41 198? 79 10 222? 11 11 21? 9 4 22?23 22 226 69 34 202 8 10 19 24 8 1818 4 5 4 3 18 6 1 4 4 1 61 18 4 2 3 18 1 6 1 1 1 61 0 17 193? 37? 226? 1 0 6 19? 5? 16?18 17 16 201 37 223 6 6 6 19 4 1712 2 3 9 1 21 4 2 1 5 1 1023 9 1 0 3 30 10 2 1 0 1 1133 6 22 21 27 69 11 4 14 10 11 1222 18 15 37 0 60 12 9 15 11 0 128 58 32? 6 39 57? 2 13 12? 3 10 13?10 54 39 4 3 60 4 11 12 2 2 134 27 33? 23 17 44? 1 9 14? 14 5 6?4 22 28 18 6 36 1 9 14 14 5 62 6 2 51? 29 40? 2 4 1 19? 14 19?2 6 3 71 35 55 2 4 2 19 7 19R�esultats pour les mesures sdif et mdif pour des s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources.Le cas o�u une s�erie de contraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.10 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�eesd'activit�es est ajout�ee.
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Fig. B.11 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif surdes s�eries de probl�emes comportant 22 activit�es et 4 ressources dans le cas o�u une s�erie decontraintes temporelles g�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.12 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance diff sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes temporellesg�en�eralis�eesd'activit�es est ajout�ee.
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Fig. B.13 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance posi sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes temporellesg�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.14 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance sdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes temporellesg�en�eralis�ees est ajout�ee.
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Fig. B.15 { �Evolution des solutions successives pour la mesure de performance mdif sur dess�eries de probl�emes comportant 32 activit�es dans le cas o�u une s�erie de contraintes temporellesg�en�eralis�ees est ajout�ee.



287R�ef�erences bibliographiques[Aggoun et Baldiceanu, 1993] cit�e pp. 49, 72A. Aggoun et N. Baldiceanu. Extending chip in order to solve complex scheduling andplacement problems. In Mathematical and Computer Modelling, 17(7):57{73, 1993.[Akturk et Gorgulu, 1999] cit�e pp. 29M.S. Akturk et E. Gorgulu. Match-up scheduling under a machine breakdown. EuropeanJournal of Operational Research, 112:81{97, 1999.[Aloulou et Portmann, 2002] cit�e pp. 31Mohamed Ali Aloulou et Marie-Claude Portmann. A genetic algorithm to achieve sche-duling 
exibility for a single machine problem. submitted to RAIRO-Operations Research,2002.[Alvarez-Vald�es et Tamrit, 1996] cit�e pp. 11, 11, 12, 12R. Alvarez-Vald�es et J. M. Tamrit. Heuristic algorithms for resource-constrained projectscheduling: A review and an empirical analysis. R. Slowi�nski and J. Weglarz, editors,Advances in project scheduling, Elsevier, Amsterdam, pages 113{134, 1996.[Artigues et al., 2002] cit�e pp. 31C. Artigues, Ph. Michelon, et S. Reusser. Insertion techniques for static and dynamicresource constraint project scheduling. European Journal of Operational Research, 2002. �aparâ�tre.[Artigues, 2003] cit�e pp. 32C. Artigues. Ordered group assignment of jobs to maximise 
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