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1 Introduction

La planification de la production et l’ordonnancement sont des pratiques essentielles en
gestion de production, et vise à produire à moindre coût tout en respectant les demandes et
délais imposés par les clients. Dans la pratique, les problèmes de planification de production
sont généralement gérées par des logiciels de gestion des ressources de production ou Material
Requirements Planning (MRP). Cependant, ces dispositifs se limitent à un calcul des besoins
sans prendre en compte les ressources limitées dédiées à la production. Ainsi, il se peut que
l’atelier ne puisse pas suivre fidèlement un plan de production optimal en raison de trop
grandes quantités à produire, excédant la capacité disponible pour une période donnée. Ce
n’est qu’avec l’avènement du MRP2 (Manufacturing Resources Planning 2) que la capacité
disponible à chaque période du plan a été intégrée. Malgré les améliorations apportées par le
MRP2, la consommation de la capacité demeure difficile à déterminer en raison de la complexité
de l’atelier et des incertitudes rencontrées pendant la production. Les quantités à produire
doivent alors être ajustées manuellement pour permettre l’obtention d’un plan réalisable, ce
qui demande un effort supplémentaire qui dégrade généralement la qualité du plan.

Certains auteurs ont suggéré des approches intégrées pour la planification et ordonnance-
ment de la production ([3, 8]), qui inclut une représentation de la capacité fidèle à l’ordonnan-
cement fait sur l’atelier de production. Cependant, ces approches nécessitent l’intégration de
contraintes liées à l’ordonnancement de l’atelier, ce qui peut compliquer la résolution lorsque
l’atelier de production en question est complexe à intégrer. L’objectif principale de ce type
de problème est alors d’améliorer ce système en déterminant une valeur appropriée pour les
contraintes de capacité, permettant ainsi de trouver un plan de production réalisable offrant
le coût le plus faible.

2 Approche de résolution

Nous proposons ainsi une approche basée sur l’apprentissage de contraintes [4, 7], et qui
vise à apprendre les contraintes liées à la consommation de capacité pour les remplacer par
un modèle d’apprentissage supervisé. Pour se faire, nous entraînons un modèle d’apprentissage
automatique à prédire la date de fin au plus tôt des problèmes d’ordonnancement lié à l’atelier
de production à partir des quantités à produire. Le modèle entraîné est ensuite traduit en un
ensemble de variables et de contraintes qui seront intégrés dans le problème de dimensionnement
de lots, de manière à pouvoir exploiter les prédictions du modèle au travers des variables
de décision du problème. Pour effectuer cet apprentissage de contraintes dans le modèle de
planification, nous proposons une structure de réseau de neurones spécifique, qui permet une
meilleure traduction de ces réseaux en programme linéaire.



2.1 Réseaux de neurones convexes
Pour prédire efficacement la consommation de la capacité, nous avons comparé différentes

architectures de réseaux de neurones. Les types de réseaux couramment utilisés en apprentis-
sage de contraintes sont les réseaux de neurones à propagation avant. La fonction d’activation
majoritairement utilisée est la fonction ReLU (f(x) = max(0, x)), qui s’intègre facilement dans
les modèles mathématiques à l’aide de variables et de contraintes linéaires [5, 2]. Cependant,
ce type d’architecture nécessite un nombre important de variables binaires pour pouvoir être
intégré, ce qui complique davantage la résolution de ces modèles.

Pour pallier à cette problématique, nous considérons des réseaux de neurones convexes [1]
couplés à la fonction d’activation Maxout [6], une extension de la fonction ReLU qui retourne
la valeur la plus élevée parmi toutes les valeurs d’entrée. Ce type d’architecture permet une
intégration sans variables binaires qui offre de meilleures prédictions que d’autres modèles
basées sur la fonction ReLU .

2.2 Expérimentations
Nous avons choisi de comparer notre approche avec plusieurs modèles mathématiques de la

littérature et sur plusieurs instances de dimensionnement de lots générées aléatoirement, en
faisant varier différents paramètres, dont la taille de l’ordonnancement (6 jobs et 6 machines,
10 jobs et 10 machines, et 20 jobs et 5 machines), le nombre de périodes et le coût de lancement
des produits. Notre modèle mathématique avec réseaux de neurones intégrés arrive à trouver
des solutions de meilleure qualité pour les moyennes et grandes instances, tout en proposant
un taux de faisabilité de 100%. Également, les méthodes de relaxation lagrangienne générale-
ment appliquées aux problèmes de dimensionnement de lots restent valides, et sont également
utilisées pour accélérer la résolution de nos modèles.
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