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1 Introduction
En ordonnancement, le problème de job-shop fait l’objet d’une vaste littérature. Il s’inscrit

dans la catégorie des problèmes d’optimisation NP-difficiles. Dans un problème de job-shop,
un job est composé d’une séquence d’opérations devant être exécutées sans interruption sur
des machines suivant une gamme propre au job et chaque machine ne peut réaliser qu’une
opération à la fois. Ce problème a été largement étudié, la majorité des travaux traitant de
problèmes à paramètres parfaitement déterminés. Toutefois, en pratique, de nombreuses sources
d’incertitudes existent, notamment sur la durée des opérations.

Pour prendre en compte ces incertitudes, on trouve principalement deux types d’approches :
l’optimisation stochastique qui s’appuie sur des distributions de probabilités sur la valeur des
paramètres et l’optimisation robuste qui considère des scénarios d’incertitudes et qui cherche
à optimiser des solutions dans le pire des cas sur ces scénarios.

Dans ce travail, nous nous intéressons à la conception de méthodes exactes pour résoudre
le job-shop robuste. Nous proposons pour cela une optimisation robuste en deux étapes, la
première étape s’occupant du séquencement des jobs sur les machines, la seconde déterminant
la date de début des opérations.

2 Définition du problème
Le problème étudié consiste à ordonnancer un ensemble de n jobs J = {1, . . . , n} sur un

ensemble M de machines. Chaque job i est défini comme une séquence de ni opérations Oi =
(i1, . . . , ini). Une opération Oi,j ∈ Oi doit être traitée par une machine prédéterminée µi,j ,
pour une durée pi,j , chaque machine pouvant traiter au plus une opération à la fois.

Nous considérons ici des durées de traitement incertaines. Pour une opération Oi,j , on a :
pi,j ∈ [p̄i,j ; p̄i,j + p̂i,j ], où p̄i,j est la valeur nominale et p̂i,j la déviation maximale de la durée.

Afin d’établir un compromis entre la robustesse d’une solution obtenue et sa qualité, nous
définissons un ensemble d’incertitude en exploitant une approche proposée dans [1], basée sur la
notion de budget d’incertitude qui permet une restriction sur le nombre de déviations pouvant
se produire en même temps.

Soit ξ un scénario et soit Γ le budget d’incertitude, c’est-à-dire le nombre maximum d’opé-
rations dont la durée peut varier dans un même scénario. On a : pi,j(ξ) = p̄i,j + ξi,j · p̂i,j où ξi,j

est égal à 1 si la durée de l’opération dévie, 0 sinon.
On définit alors l’ensemble d’incertitude UΓ = {(ξi,j)i∈J ,1≤j≤ni |

∑
i∈J

∑ni
j=1 ξi,j ≤ Γ}.



Dans l’optimisation robuste multi-étapes introduite dans [2], une partie des variables de
décision doit être instanciée avant la révélation de l’incertitude, tandis que les autres variables
peuvent être ajustées au scénario. Appliqué à notre problème, l’objectif est de trouver une
séquence d’opérations sur les machines permettant de définir une date de début pour chaque
opération et chaque scénario, et minimisant le makespan dans le pire des cas en considérant le
budget d’incertitude.

3 Méthodes de résolution
De manière générale, un problème robuste peut être résolu à l’aide d’une formulation étendue,

qui consiste à dupliquer l’ensemble des contraintes impliquant des variables ajustables (ici, les
dates de traitement des opérations) pour l’ensemble des scénarios possibles. Habituellement
formulé comme un problème de programmation linéaire en nombres entiers, nous montrons
qu’il est aussi possible d’adopter une approche de programmation par contraintes [3], très
efficace dans le cas déterministe.

Une étude du problème adverse, visant à déterminer le scénario pire cas pour une séquence
d’opérations donnée, met en évidence que celui-ci est équivalent à la résolution d’un problème
de plus long chemin dans un graphe acyclique orienté (DAG).

Sur la base de cette étude, nous développons plusieurs méthodes de résolution pour le pro-
blème de job shop robuste. La première s’appuie sur un modèle de programmation linéaire en
nombres entiers compact, avec un nombre polynomial de contraintes par rapport au nombre
d’opérations [4]. Les autres sont basées sur une décomposition du problème. Le problème maître
est formulé en ne considérant qu’un sous-ensemble de scénarios, tandis que le sous-problème
évalue le scénario pire cas. A chaque itération, des informations relatives à ce scénario pire cas
sont ajoutées au problème maître, soit par l’ajout de coupes de Benders logiques [5], soit par
la génération de colonnes et de contraintes [6].

4 Résultats expérimentaux et conclusion
Dans ce travail, nous proposons plusieurs formulations pour le problème du job-shop robuste

en considérant un ensemble d’incertitude défini par un budget. Parmi les formulations directes,
la formulation compacte présente de bons résultats. Elle est cependant surpassée par les mé-
thodes de décomposition et plus particulièrement par celle pour laquelle le problème maître
est modélisé en programmation par contraintes.
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