
te
hni
iens et d'interventions pour lestélé
ommuni
ationsNous présentons, dans 
e 
hapitre, un travail réalisé dans le 
adre du 5ème 
hallenge dela So
iété Française de Re
her
he Opérationnelle et d'Aide à la Dé
ision (ROADEF)1. Lesujet, proposé par Fran
e Télé
om, 
on
ernait la plani�
ation de te
hni
iens et d'interven-tions dans le domaine des télé
ommuni
ations. Nous détaillons, dans une première partie,l'algorithme de re
her
he de bornes supérieures que nous avons présenté pour 
e 
hallenge etnous exposons ensuite une étude réalisée a posteriori sur l'appli
ation de Resolution sear
hà la résolution d'un sous�problème du problème général.L'obje
tif du problème que l'on note TIST (pour Te
hni
ians and Interventions S
hedu-ling Problem for Tele
ommuni
ations) est de 
on
evoir des ordonnan
ements de te
hni
ienset d'interventions dans le but d'aider les dé
ideurs de Fran
e Télé
om dans la réalisation deleurs plannings. Chaque jour, des équipes de te
hni
iens doivent être formées a�n d'e�e
tuerdi�érentes tâ
hes à di�érents lieux géographiques. L'a

roissement du nombre de 
lients etla diversi�
ation des servi
es dus au développement du haut débit 
omme la voix sur ip oula télévision par Internet rendent la réalisation des plannings de plus en plus 
omplexe.Les interventions sont 
ara
térisées par des 
ritères spé
i�ques 
omme une priorité deplani�
ation et une durée d'exé
ution, et 
ertaines interventions doivent être réalisées avantd'autres. Les interventions sont également 
omposées de di�érentes tâ
hes qui né
essitentun 
ertain nombre de te
hni
iens d'un 
ertain niveau de 
ompéten
e dans un domainedonné. Les te
hni
iens sont spé
ialisés dans di�érents domaines ave
 di�érents niveaux de
ompéten
e et 
haque te
hni
ien a une liste de jours d'indisponibilité. D'autre part, 
haque1http ://www.g-s
op.fr/ChallengeROADEF2007/ ou http ://www.roadef.org/75

problème de plani�
ation deAppli
ation de Resolution sear
h au



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsintervention a un 
oût donné si elle est sous�traitée par une entreprise extérieure. Le 
oûttotal de 
es interventions sous�traitées ne peut dépasser un 
ertain budget. Le TIST 
onsisteà ordonnan
er un ensemble d'interventions en minimisant une fon
tion s
alaire qui attribueune pénalité plus grande aux interventions les plus prioritaires. Ce problème a deux aspe
ts
ombinatoires distin
ts : l'ordonnan
ement des interventions (qui dépend des 
ontraintesde pré
éden
e) et la 
onstru
tion des équipes de te
hni
iens (qui dépend du jour 
ourant).Dans une première partie, nous dé
rivons l'algorithme de résolution que nous avons pré-senté lors du 
hallenge ROADEF'07. Cet algorithme, basé sur la métaheuristique GRASP(Greedy Randomized Adaptive Sear
h Pro
edure [? ℄), donne des résultats prometteurset nous a permis d'être 
lassé 4ème sur 35 équipes parti
ipantes lors du 
lassement �nal.Néanmoins, l'un des défauts majeurs de 
et algorithme 
on
erne le 
hoix des interventionsà sous�traiter. Ce 
hoix est e�e
tué par une heuristique simple 
onsistant à 
hoisir dès ledépart un ensemble d'interventions à sous�traiter et à ne plus 
onsidérer 
es interventionsdurant la re
her
he. Un mauvais 
hoix de départ peut don
 pénaliser l'e�
a
ité de l'algo-rithme durant tout le pro
essus de re
her
he. Nous avons réalisé une étude a posteriori sur
e problème dans le but d'améliorer les résultats pré
édemment obtenus. Nous présentons,dans la deuxième partie de 
e 
hapitre, les di�érentes voies qui ont été explorées pour 
etteétude et montrons en parti
ulier que l'utilisation de Resolution sear
h permet d'obtenir demeilleurs résultats que les autres méthodes testées sur la résolution de 
e sous�problème.Une partie du travail dé
rit i
i a fait l'objet de publi
ations [42, 8℄.5.1 Des
ription du problèmeDans 
ette se
tion, nous 
ommençons par dé
rire le problème de manière informelle,puis nous présentons les di�érentes notations utilisées pour les données du problème. Nous
on
luons par une formulation mathématique du TIST dans laquelle les interventions sous�traitées ne sont pas prises en 
ompte.5.1.1 Des
ription généraleLe problème traite d'interventions devant être a�e
tées à des équipes de te
hni
iens.Les te
hni
iens sont 
ara
térisés par leurs jours de 
ongés et leurs niveaux de 
ompéten
e,et les interventions par leur priorité, leur temps d'exé
ution, leur liste de prédé
esseurs(interventions qui doivent être traitées avant l'intervention) et le nombre de te
hni
iensrequis pour 
haque niveau et domaine de 
ompéten
e. L'obje
tif 
onsiste à 
onstruire deséquipes de te
hni
iens pour 
haque journée et à a�e
ter des interventions à 
es équipes enrespe
tant toutes les 
ontraintes de la plani�
ation et en minimisant la fon
tion obje
tive
28t1 + 14t2 + 4t3 + t4où tk est la date de �n de la dernière intervention de priorité k pour k = 1, 2, 3 et t4 est ladate de �n de l'ordonnan
ement. 76



5.1. Des
ription du problèmeUn ordonnan
ement doit satisfaire une liste de 
ontraintes pour l'a�e
tation des te
hni-
iens et pour l'a�e
tation des interventions. Nous 
onsidérons que 
haque journée de travailest dans l'intervalle de temps [0,Hmax] et qu'il est impératif de respe
ter 
et intervalle. En
onséquen
e, une intervention ne peut être réalisée avant la date 0 ou après la date Hmaxet ne peut être réalisée sur plusieurs jours.Une intervention doit être réalisée par une seule équipe à une unique date, plusieurséquipes ne peuvent se partager la même intervention et au
une intervention ne peut êtrea�e
tée à un te
hni
ien en repos. Une 
ontrainte forte est que les équipes ne peuvent
hanger durant la journée, 
e qui implique que 
haque te
hni
ien appartient au plus à uneseule équipe 
haque jour. Cette 
ontrainte est due au nombre limité de voitures disponibleset au temps que 
ela prendrait de rapatrier les voitures pour former de nouvelles équipes.Une équipe doit satisfaire les demandes de 
haque intervention qui lui est assignée. Ainsi,pour 
haque intervention, nous devons a�e
ter su�samment de te
hni
iens quali�és poursatisfaire toutes les demandes. Par exemple, une intervention qui né
essite un te
hni
iende niveau 2 dans le domaine d1 peut être réalisée par un te
hni
ien de niveau 2, 3 ou 4dans le domaine d1, mais ne peut être réalisée par deux te
hni
iens de niveau 1 dans ledomaine d1. Le nombre requis de te
hni
iens d'un 
ertain niveau pour une intervention est
umulable puisqu'un te
hni
ien d'un niveau donné est aussi quali�é pour tous les niveauxinférieurs pour le même domaine de 
ompéten
e.Finalement, il est possible de sous�traiter 
ertaines interventions à une entreprise ex-terne. Chaque intervention a un 
oût spé
i�que dans le 
as où elle serait sous�traitée etle 
oût total de la sous�traitan
e ne peut ex
éder un budget donné. Notons que le modèlemathématique que nous exposons en se
tion 5.1.2 ne prend pas en 
ompte les interventionssous�traitées. En e�et, 
ette partie du problème est réalisée dans une phase de prétraitementdé
rite en se
tion 5.2.1.La méthode GRASP 
onsiste à alterner itérativement une phase de 
onstru
tion et unephase d'amélioration. La phase de 
onstru
tion génère une solution réalisable en insérantdes interventions suivant un 
ritère d'insertion, le voisinage de 
ette solution est ensuiteexploré ave
 un algorithme de re
her
he lo
ale dans la phase d'amélioration jusqu'à 
equ'un minimum lo
al soit identi�é. Un des in
onvénients de l'implémentation 
lassiquede la méthode GRASP est qu'elle ne prend pas en 
ompte l'information fournie par lessolutions pré
édemment explorées 
ar 
haque itération est indépendante de l'autre. Nousproposons une implémentation intégrant l'apprentissage2 dans le but de diriger la re
her
hevers des solutions de qualité. En e�et, à 
haque itération, les 
ritères d'insertion utilisés pour
onstruire une solution réalisable sont mis à jour en prenant en 
ompte les explorationspassées.2Une bibliographie sur d'autres versions de GRASP intégrant l'apprentissage peut être trouvée dansl'arti
le de Pitsoulis et Resende [57℄. 77



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsNotre appro
he est 
entrée sur trois phases prin
ipales : une phase de prétraitement quiséle
tionne un sous�ensemble d'interventions à sous�traiter ; une phase d'initialisation qui
her
he à identi�er de bons 
ritères d'insertion pour la phase de 
onstru
tion ; et une phasede re
her
he qui utilise GRASP pour trouver la meilleure solution possible.5.1.2 Notations et modèle mathématiqueDans 
ette se
tion, nous introduisons un ensemble de notations ainsi que le modèle ma-thématique du problème.Les 
onstantes du problème sont les suivantes :� Hmax est la durée de temps de 
haque jour (Hmax = 120 dans le sujet).� T (I) est le temps d'exé
ution de l'intervention I.� cost(I) est le 
oût de l'intervention I.� A est le budget alloué pour les interventions sous�traitées.� P (t, j) est égale à 1 si le te
hni
ien t travaille le jour j, 0 sinon.� C(t, i) est le niveau de 
ompéten
e du te
hni
ien t dans le domaine i.� R(I, i, n) est le nombre de te
hni
iens requis de niveau n dans le domaine i pourtraiter l'intervention I.� Pred(I) est la liste des préde
esseurs de I.� Succ(I) est la liste des su

esseurs de I.Les variables sont les suivantes :� s(I) est la date de début de l'intervention I.� e(t, j) est le numéro de l'équipe à laquelle est ratta
hé le te
hni
ien t pour le jour j.L'équipe 0 est une équipe spé
i�que 
omposée des te
hni
iens ne travaillant pas 
ejour.� d(I) est le jour où l'intervention I est plani�ée.Une intervention qui né
essite, pour le domaine i, au moins un te
hni
ien de niveau 3 et unte
hni
ien de niveau 2 aura ses demandes notées : R(I, i, 1) = 2, R(I, i, 2) = 2, R(I, i, 3) = 1et R(I, i, 4) = 0.Pour le modèle mathématique, nous utilisons les 
onstantes suivantes :� Pr(k, I) égale 1 si la priorité de l'intervention I est k et 0 sinon.� P(I1, I2) égale 1 si l'intervention I1 est un prédé
esseur de l'intervention I2 et 0 sinon.et les variables suivantes :� x(I, j, h, ǫ) égale 1 si l'équipe ǫ travaille sur l'intervention I le jour j à la date dedébut h et 0 sinon.� y(j, ǫ, t) égale 1 si le te
hni
ien t est dans l'équipe ǫ le jour j et 0 sinon.� tk, k = 1, 2, 3 est la date de �n de la dernière intervention de priorité k.� t4 est la date de �n de l'ordonnan
ement.78



5.1. Des
ription du problèmeCe problème, noté (P ′), peut être modélisé de la manière suivante :Minimiser 28t1 + 14t2 + 4t3 + t4sujet à ∑

j,h,ǫ

x(I, j, h, ǫ) = 1, ∀I, (5.1)
y(j, 0, t) = 1 − P (t, j), ∀j, t, (5.2)
∑

ǫ

y(j, ǫ, t) = 1, ∀j, t, (5.3)
x(I, j, h, 0) = 0, ∀I, j, h, (5.4)
min(h2+T (I2)−1,Hmax)

∑

h1=max(h2−T (I1)+1,0)

x(I1, j, h1, ǫ) + x(I2, j, h2, ǫ) ≤ 1, ∀I1, I2, h2, j, ǫ, (5.5)
∑

j,h,ǫ

(jHmax + h) (x(I1, j, h, ǫ) − x(I2, j, h, ǫ)) + T (I1)x(I1, j, h, ǫ) ≤ 0,

∀I1, I2 | P(I1, I2) = 1, (5.6)
x(I, j, h, ǫ) = 0 ∀I, j, h, ǫ | h+ T (I) > Hmax, (5.7)
∑

h

R(I, i, n)x(I, j, h, ǫ) ≤
∑

t|C(t,i)≥n

y(j, ǫ, t), ∀I, i, n, ǫ, j, (5.8)
∑

j,h,ǫ

(jHmax + h+ T (I))Pr(k, I)x(I, j, h, ǫ) ≤ tk, ∀I, k = 1, 2, 3, (5.9)
∑

j,h,ǫ

(jHmax + h+ T (I)) x(I, j, h, ǫ) ≤ t4, ∀I. (5.10)
La 
ontrainte (5.1) assure que 
haque intervention est traitée par une seule équipe à unejournée et à une date �xée. La 
ontrainte (5.2) garantit que si un te
hni
ien t ne travaillepas le jour j, il est dans l'équipe 0. La 
ontrainte (5.3) spé
i�e qu'un te
hni
ien appartientà une seule équipe 
haque jour. La 
ontrainte (5.4) assure qu'au
une intervention n'estréalisée par l'équipe 0. La 
ontrainte (5.5) 
erti�e que deux interventions réalisées le mêmejour par la même équipe sont e�e
tuées à des dates di�érentes. La 
ontrainte (5.6) spé
i�eque tous les prédé
esseurs d'une intervention donnée doivent être réalisés avant la date dedébut de l'intervention. La 
ontrainte (5.7) assure que 
haque jour a une durée limite de

Hmax, nombre maximal de portions de temps par jour. La 
ontrainte (5.8) spé
i�e qu'uneéquipe qui travaille sur l'intervention I satisfait les demandes en nombre de te
hni
iens parniveau de 
ompéten
e. Finalement, la 
ontrainte (5.9) spé
i�e que tk est la date de �n dela dernière intervention de priorité k, k = 1, 2, 3 et la 
ontrainte (5.10) spé
i�e que t4 est ladate de �n de l'ordonnan
ement. 79



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ations5.2 Méthode de résolutionDans 
ette se
tion, nous détaillons les trois phases prin
ipales de notre appro
he : (i) laphase de prétraitement qui 
onsiste à séle
tionner un sous�ensemble d'interventions à sous�traiter ; (ii) la phase d'initialisation qui 
her
he à identi�er de bons 
ritères d'insertions pourla 
onstru
tion des solutions ; et (iii) la phase de re
her
he qui s'appuie sur la métaheuris-tique GRASP pour trouver la meilleure solution possible. La terminologie GRASP se réfèreà une 
lasse de pro
édures dans laquelle une heuristique gloutonne et une te
hnique de re-
her
he lo
ale sont employées. La métaheuristique GRASP a été appliquée à de nombreuxproblèmes d'optimisation 
ombinatoire 
omme les problèmes d'ordonnan
ement [75℄, lesproblèmes de routage [1℄, les problèmes de graphes [59℄, les problèmes d'a�e
tation [23℄,les problèmes de plani�
ation [75℄ et
. On peut se référer à [? ℄ pour une bibliographie plus
omplète sur le sujet.La méthode GRASP 
onsiste à répéter la pro
édure suivante jusqu'à satisfaire un 
ritèred'arrêt (nombre maximum d'itérations, temps CPU �xé, niveau de qualité de la solution...) :1. Générer une solution réalisable ave
 un algorithme glouton randomisé.2. Appliquer un algorithme de re
her
he lo
ale à la solution pré
édente.3. Mettre à jour la meilleure solution.5.2.1 Heuristique de 
hoix des interventions à sous�traiterDans le 
ontexte du 
hallenge, nous devions trouver une méthode e�
a
e dans un tempslimité. Pour 
ela, nous avons opté pour une méthode heuristique qui 
onsiste à 
hoisir unensemble d'interventions à sous�traiter au début du pro
essus. Une fois 
et ensemble dé-terminé, les interventions sous�traitées ne sont plus prises en 
ompte durant le pro
essusde re
her
he. Cette heuristique est fondée sur un 
ritère d'insertion lié à un poids spé
i-�que attribué à 
haque intervention. Ce poids ω(I) est établi à partir d'une borne supé-rieure du nombre minimum de te
hni
iens né
essaires à la réalisation de l'intervention I(minte
(I)), et de la durée de 
elle-
i (T (I)). Il est égal au produit de 
es deux valeurs :
ω(I) = minte
(I) × T (I).Soit Ωt l'ensemble des indi
es des variables représentant les te
hni
iens et x ∈ {0, 1}|Ωt |un ve
teur de variables de dé
ision. Dans un premier temps, la valeur minte
(I) est 
al
uléeen résolvant de manière heuristique le programme linéaire en nombres entiers suivant :Minimiser ∑

t∈Ωt

xtsujet à ∑

t|C(t,I)≥n,t∈Ωt

xt ≥ R(I, i, n), ∀i, n,

xt ∈ {0, 1}, t ∈ Ωt.L'heuristique utilisée pour résoudre 
e problème est dé
rite par l'algorithme 5.1.80



5.2. Méthode de résolutionAlgorithme 5.1 � Cal
ul de la valeur minte
(I) pour une intervention Iminte
(I){
ǫ := équipe vide;
T := sous�ensemble de te
hni
iens satisfaisant au moins une demande de I ;for(
haque te
hni
ien t dans T) {

sk(t, I) := nombre de niveaux de 
ompéten
e de t satisfaisantles demandes de I pour tous les domaines;}réarranger T selon l'ordre dé
roissant des valeurs sk(t, I) ;while(ǫ ne satisfait pas les demandes de I) {ajouter un nouveau te
hni
ien t ∈ T à ǫ ;mettre à jour T := T − {t} ;}for(
haque paire de te
hni
iens {t,t′} dans ǫ)for(
haque te
hni
ien t′′ de T)if({t,t′} peut être rempla
é par {t′′} pour satisfaire les 
ompéten
es)rempla
er {t,t′} par {t′′} dans ǫ ;return nombre de te
hni
iens dans ǫ ;}}}Soit ω(I) l'ensemble des indi
es des interventions et x ∈ {0, 1}|ω(I)| le ve
teur de va-riables de dé
ision tel que xI = 1 si l'intervention I est sous�traitée et 0 sinon. Nous devonstrouver, ensuite, un sous�ensemble d'interventions Γ à sous�traiter tel que∑xI∈ΓwIxI soitmaximal et le 
oût total ne dépasse pas le budget total disponible A, 
e qui 
orrespond à unproblème de sa
 à dos ave
 
ontraintes de pré
éden
e [44℄. Ce problème, noté PCKP (pourPre
eden
e Constraint Knapsa
k Problem), peut être formulé de la manière suivante :(PCKP) Maximiser ∑

I∈ΩI

wIxIsujet à ∑

I∈ΩI

cost(I) · xI ≤ A,

xI ≤ xI′ , ∀I, I ′ ∈ ΩI | P(I, I ′) = 1,

xI ∈ {0, 1}, I ∈ ΩI.Il est résolu par un algorithme glouton qui séle
tionne les interventions de ratio ω(I)/cost(I)maximal, pour lesquelles tous les su

esseurs sont sous�traités, tant que le 
oût total nedépasse pas le budget disponible.
81



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsBien que 
e 
hoix de gestion des interventions à sous�traiter ne soit pas optimal, l'ex-périmentation a montré qu'il fournit de meilleurs résultats que d'autres stratégies testéestelles que :� Fixer le maximum de variables pour réduire le problème. Ce qui 
orrespond à a�e
terun poids wI = 1 pour toutes les interventions.� Prendre en 
ompte la priorité des interventions, 
'est�à�dire �xer wI = 28 si I est depriorité 1, wI = 14 si I est de priorité 2 et
.5.2.2 Phase de 
onstru
tionDans une implémentation 
lassique de la métaheuristique GRASP, la phase de 
onstru
-tion 
onsiste à déterminer un ensemble d'éléments 
andidats pouvant être ajoutés à la so-lution partielle 
ourante tout en maintenant la réalisabilité. La séle
tion de l'élément àin
orporer est déterminée selon un poids : les éléments 
orrespondant aux poids les plusforts sont insérés en priorité. Les poids sont donnés par un algorithme glouton qui évaluel'augmentation de la fon
tion obje
tive qu'engendre l'insertion des 
andidats. Dans notre
as, ils sont tout d'abord initialisés à une valeur donnée (liée au 
oût de la priorité del'intervention dans la fon
tion obje
tive) et mis à jour à 
haque itération en prenant en
ompte les solutions pré
édemment ren
ontrées. La méthodologie GRASP 
lassique 
onsi-dère une liste restri
tive de 
andidats (RCL pour restri
ted 
andidate list) 
omposée des
α % des 
andidats ayant les poids les plus élevés, α ∈ [0, 100]. Les 
andidats sont alors
hoisis aléatoirement dans la RCL a�n de les insérer dans la solution partielle 
ourante.Dans notre appro
he, la RCL est 
omposée de toutes les interventions, 
e qui 
orrespond à�xer la variable α à la valeur 100. Les interventions sont insérées selon l'ordre dé
roissantdes poids et sont 
hoisies aléatoirement en 
as d'égalité.Séle
tion d'un 
andidatInitialement, le poids d'un 
andidat est �xé à la valeur du 
oe�
ient de sa prioritédans la fon
tion obje
tive et nous �xons arbitrairement un poids d'une valeur de 1 pourles interventions de priorité 4. Ainsi, les 
andidats de priorité 1 (respe
tivement 2, 3) ontun poids de 28 (resp. 14 ,4) et les 
andidats de priorité 4 ont un poids de 1. L'algorithmeglouton séle
tionne le 
andidat qui a la plus haute valeur de poids. Lorsque deux 
andidatsont le même poids, le 
hoix est fait aléatoirement. D'autre part, un 
andidat ne peut êtreséle
tionné si au moins l'un de ses prédé
esseurs ne l'est pas.L'algorithme glouton 
her
he à insérer un 
andidat selon les trois 
ritères suivants : (1)le jour le plus t�t ; (2a) l'équipe qui né
essite le moins de te
hni
iens supplémentaires pourtraiter l'intervention ; (2b) la date de début au plus t�t. Le pro
essus est répété jusqu'à 
eque tous les 
andidats soient ordonnan
és. Nous dé
rivons maintenant 
omment l'algorithmetient 
ompte de 
es trois 
ritères. 82



5.2. Méthode de résolutionRe
her
he du jour au plus t�tLa première étape 
onsiste à 
al
uler la date de départ au plus t�t de l'intervention I.Elle 
orrespond à un 
ouple de valeurs jour et heure notées d(I) et s(I). Pour 
ela, nous
her
hons la date de �n au plus tard parmi tous les prédé
esseurs de I, s(Imax) + T (Imax)telle que Imax ∈ Pred(I) et Imax est insérée le jour dmax. Si s(Imax)+T (Imax)+T (I) > Hmaxalors d(I) = dmax + 1 sinon d(I) = dmax. Dans tous les 
as s(I) = s(Imax) + T (Imax).Cal
ul du nombre minimum de te
hni
iens requis pour un 
andidatLes 
ritères (2a) et (2b) dépendent des te
hni
iens disponibles et des équipes existantesle jour d(I). A�n de respe
ter le 
ritère (2a), le nombre de te
hni
iens né
essaire à la
onstru
tion d'une nouvelle équipe doit être 
onnu. L'algorithme véri�e que les niveaux de
ompéten
e requis par l'intervention I sont satisfaits par une équipe donnée ǫ. Si 
'est le
as, il n'est pas né
essaire d'ajouter un te
hni
ien à l'équipe ǫ. Dans le 
as 
ontraire, lenombre minimum de te
hni
iens à ajouter à ǫ est déterminé de manière heuristique à partirdes te
hni
iens disponibles le jour d(I). Nous notons techsǫ(I) le nombre de te
hni
iensné
essaires pour assigner I à l'équipe ǫ (ǫ = 0 si une nouvelle équipe doit être 
réée). Ilreste à 
al
uler la date de début au plus t�t de I pour 
es équipes.Cal
ul de la date de début au plus t�tL'étape suivante de l'algorithme 
onsiste à 
al
uler la date au plus t�t sǫ(I) de pla-ni�
ation de l'intervention I ave
 l'équipe ǫ. Dans le 
as d'une nouvelle équipe, il s'agitsimplement de la valeur s(I). Sinon, pour 
ha
une des équipes retenues, on essaie d'insérer
I au plus t�t dans leur planning.Choix entre (2a) et (2b)L'ordre des 
ritères (2a) et (2b) dépend de la valeur de d(I) obtenue pré
édemment. Ildépend également de la date de �n de la dernière intervention de même priorité que I pourles priorités 1, 2, 3 et de la date de �n totale pour la priorité 4 (i.e. ti, où i désigne la prioritédu 
andidat I). Si d(I) × Hmax + s(I) + T (I) < ti alors la 
ondition (2a) est 
onsidéréeavant la 
ondition (2b). Sinon, la 
ondition (2b) a la priorité. En e�et, si l'insertion de
I ne provoque pas d'augmentation de la date de �n de la dernière intervention de mêmepriorité que I, alors elle n'in�ue pas sur la valeur de la fon
tion obje
tive. Dans 
e 
as, nous
her
hons à minimiser le nombre de te
hni
iens à ajouter avant de minimiser la valeur de
s(I).
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Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsEn résumé, pour favoriser la 
ondition (2a), l'algorithme 
hoisit l'équipe ǫ ave
 la va-leur minimale techsǫ(I) 
orrespondante. Si plusieurs équipes ont la même valeur, l'équipe
hoisie est 
elle pour laquelle la valeur sǫ(I) est minimale. Pour favoriser la 
ondition (2b),l'algorithme 
hoisit l'équipe ǫ ave
 la valeur minimale sǫ(I) et 
elle ayant la valeur minimale
techsǫ(I) s'il existe au moins deux équipes ave
 la même valeur sǫ(I).Utilisation d'une permutation des poids dans l'algorithme gloutonDes expérien
es préliminaires nous ont montré que le 
ritère de 
hoix des interventionspour l'algorithme glouton n'est pas trivial et, en parti
ulier, qu'il ne 
orrespond pas toujoursà l'ordre des 
oe�
ients des priorités dans la fon
tion obje
tive. Notons w(I) le poids del'intervention I. Supposons que w(I) soit égal au 
oe�
ient de la priorité de I dans lafon
tion obje
tive. Cela revient à 
hoisir les interventions de haute priorité d'abord. La�gure 5.1 représente une solution générée par l'algorithme glouton dans 
es 
onditions. Lespoids des interventions sont : 28 pour les interventions de priorité 1 ; 14 pour les interventionsde priorité 2 ; 4 pour les interventions de priorité 3 ; 1 pour 
elles de priorité 4. Dans 
ette�gure, 
haque ligne représente un te
hni
ien : le premier te
hni
ien est représenté par laligne du haut et le dernier te
hni
ien par la ligne du bas. Chaque re
tangle noir 
orrespondà un jour de 
ongés et 
haque ligne verti
ale 
orrespond à la �n d'une journée. La valeurde la fon
tion obje
tive de 
ette solution est 17820.Fig. 5.1 � Solution ave
 un obje
tif de 17820 pour l'instan
e 8 de l'ensemble data-setA

priorité 1 priorité 2 priorité 3Il est possible d'a�e
ter les poids aux interventions de manière di�érente. Supposonsque les interventions de priorité 4 aient un poids de 28, 
elles de priorité 3 un poids de 14,
elles de priorité 1 un poids de 4 et 
elles de priorité 2 un poids de 1. Cette a�e
tation
orrespond à utiliser la permutation (4,3,1,2) des poids. La �gure 5.2 donne une solutiongénérée ave
 l'algorithme glouton en utilisant 
es poids. La valeur de l'obje
tif de 
ettesolution est 17355. Notons que les poids des interventions ne sont pas utilisés pour évaluerla solution mais uniquement pour guider l'algorithme glouton.84



5.2. Méthode de résolutionFig. 5.2 � Solution ave
 un obje
tif de 17355 pour l'instan
e 8 de l'ensemble data-setA
priorité 1 priorité 2 priorité 3Cet exemple montre que, pour 
ette instan
e, il est préférable de �xer un poids fort pourles interventions de priorité 3 et d'utiliser la permutation (4,3,1,2) des poids asso
iés auxpriorités. Nous pré
isons que les permutations (4,3,1,2), (3,2,1,4), (4,3,2,1) et (4,2,1,3) sontéquivalentes pour l'algorithme glouton dans le 
as de �gure où il n'y a pas d'interventionde priorité 4.Mise à jour des poidsUn des in
onvénients potentiels de l'ar
hite
ture GRASP standard est qu'elle ne prendpas en 
ompte les solutions pré
édemment visitées. Dans l'implémentation proposée, nousutilisons l'information fournie par les solutions pré
édentes pour diriger la re
her
he versdes zones potentiellement � prometteuses �. Ce
i est réalisé, à 
haque itération, en mettantà jour les poids des 
andidats en 
onsidérant les 
ara
téristiques des solutions pré
édentes.Notons wp(I), le poids asso
ié à l'intervention I selon la permutation p des poids asso
iésaux priorités. Par exemple, supposons que p = (3, 2, 1, 4), alors wp(I) = 28 si la prioritéde I est 3, wp(I) = 14 si la priorité de I est 2, et
. À la �n de l'exé
ution de l'algorithmeglouton, les poids des interventions sont mis à jour à partir de l'information fournie par lasolution générée [65℄. Cette mise à jour 
onsiste à ajouter la valeur wp(I) aux dernièresinterventions de 
haque priorité et à tous leurs prédé
esseurs de manière à plani�er 
esinterventions plus t�t à l'itération suivante. L'algorithme 5.2 illustre 
ette pro
édure.Algorithme 5.2 � Phase de mise à jourmise_a_jour_poids(p){ for(
haque priorité prio) {

I := dernière intervention planifiée de priorité prio ;
w(I) = w(I) + wp(I) ;for(
haque intervention J ∈ Pred(I))

w(J) = w(J) + wp(I) ;}} 85



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ations5.2.3 Phase d'initialisationL'identi�
ation de la permutation qui 
onduit au meilleur 
omportement de l'algorithmeglouton est réalisée par la pro
édure d'é
hantillonnage suivante :� Appliquer plusieurs fois l'algorithme glouton pour 
ha
une des 24 permutations despoids asso
iés aux priorités. Trier les permutations selon la meilleure borne supérieureobtenue.� Répéter la même pro
édure sur les 12 permutations qui donnent les meilleures valeurs.� Répéter la même pro
édure sur les 6 permutations qui donnent les meilleures valeurs.Lorsque 
ette phase est terminée, nous 
onservons les 2 meilleures permutations. L'al-gorithme GRASP utilisera 
es deux permutations pour générer toutes les autres solutions :les poids des interventions évoluant depuis 
es valeurs de départ.5.2.4 Phase d'améliorationDans 
ette se
tion, nous dé
rivons un algorithme de re
her
he lo
ale qui explore levoisinage des solutions ren
ontrées en vue d'une amélioration.Après avoir a�e
té les interventions aux équipes et déterminé l'ordre dans lequel lesinterventions sont traitées pour 
haque équipe, nous véri�ons la faisabilité de l'ordonnan
e-ment. De plus, les dates de début optimales des interventions sont déterminées fa
ilement,dans 
e 
as, puisque le graphe représentant l'ordre d'exé
ution des interventions ave
 les
ontraintes de pré
éden
e est un arbre a
y
lique dire
t pondéré [16℄.Nous proposons deux algorithmes de re
her
he lo
ale, que nous appelons : phase 
ri-ti
al path et phase pa
king. Nous utilisons un mouvement d'é
hange et un mouvementd'insertion, et ne 
onsidérons que les mouvements réalisables.Lors de la re
her
he lo
ale, nous maintenons le nombre minimal de te
hni
iens a�e
téspour les interventions plani�ées. Ainsi, les te
hni
iens disponibles durant la journée appar-tiennent soit à une équipe vide pour laquelle au
une intervention n'est assignée, soit auxéquipes pour lesquelles le nombre de te
hni
iens est minimal pour les interventions qui leursont assignées.Une opération d'é
hange 
onsiste à intervertir l'a�e
tation et l'ordre de deux interven-tions et une opération d'insertion supprime une intervention et l'insère à une autre positiontemporelle.Phase 
riti
al pathLe but de la phase 
riti
al path est de réduire les dates de �n de 
haque priorité et ladate de �n de l'ordonnan
ement global (i.e., t1, t2, t3 et t4) simultanément.
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5.2. Méthode de résolutionUn 
hemin 
ritique pour une priorité est dé�ni 
omme étant une séquen
e maximale
(I1, I2, . . . , Il) d'interventions telles que l'intervention Il donne la date de �n de la priorité
onsidérée, et 
haque intervention 
onsé
utive Ik et Ik+1 (k = 1, . . . , l − 1) satisfait

d(Ik) = d(Ik+1) et s(Ik) + T (Ik) = s(Ik+1)ou
d(Ik) + 1 = d(Ik+1), s(Ik+1) = 0 et s(Ik) + T (Ik) + T (Ik+1) > Hmax.L'intervention Ik+1 ne peut être insérée si l'intervention Ik n'est pas insérée plus t�t. Pardé�nition d'un 
hemin 
ritique, l'intervention I1 doit être séquen
ée plus t�t si nous voulonsréduire la date de �n de la priorité.L'algorithme de re
her
he lo
ale 
her
he un 
hemin 
ritique pour 
haque priorité etessaie de rompre 
e 
hemin en insérant l'intervention I1 au plus t�t.Phase pa
kingDans la phase pa
king, l'algorithme 
her
he à insérer les interventions de manière e�
a
esans dégrader l'obje
tif.Nous 
onsidérons une mesure de l'e�
a
ité pour l'équipe ǫ du jour j. Soit Jǫ = {I1, I2, . . . , Il}les interventions qui sont a�e
tées à l'équipe ǫ. Soit N(Jǫ, i, n) le nombre maximum de te
h-ni
iens requis pour le niveau n et le domaine i pour réaliser les interventions de Jǫ (i.e.,

N(Jǫ, i, n) = maxI∈Jǫ R(I, i, n) ). Soit
Wskill(Jǫ) =

∑

I∈Jǫ

∑

i,n

(N(Jǫ, i, n) −R(I, i, n))T (I)et
Wtime(Jǫ) = Hmax −

∑

I∈Jǫ

T (I),qui représentent respe
tivement les niveaux de 
ompéten
e � gaspillés � et le temps � gas-pillé � pour l'équipe ǫ et les interventions Jǫ. Nous estimons l'e�
a
ité de l'a�e
tation desinterventions Jǫ à l'équipe ǫ par la fon
tion
f(Jǫ) = Wskill(Jǫ) + αWtime(Jǫ),où α est �xé à une grande valeur pour prendre en 
ompte en priorité le temps puis lesniveaux de 
ompéten
e.Dans 
ette phase, la re
her
he lo
ale estime la valeur d'une solution en sommant f(Jǫ)pour toutes les équipes de tous les jours, et elle a

epte une solution voisine pour unmouvement si la solution est réalisable et qu'elle n'augmente pas les dates de �n de 
haquepriorité. 87



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ations5.2.5 S
héma général de l'appro
he de résolutionL'algorithme 5.3 résume les trois phases exposées dans les se
tions pré
édentes. L'heu-ristique de prétraitement qui séle
tionne les interventions à sous�traiter est représentée parla fon
tion glouton_sous_traités. Cette fon
tion retourne un sous�problème dans lequelune partie des variables a été �xée (i.e. ave
 quelques interventions supprimées). La phased'initialisation 
onsistant à assigner des poids initiaux aux interventions est dé
rite par lafon
tion initialisation_poids. Cette pro
édure fournit conf1 et conf2, qui 
orrespondentaux deux 
on�gurations initiales des poids utilisées dans la pro
édure GRASP. La phaseGRASP 
onsiste à répéter l'exé
ution de l'algorithme glouton ave
 les deux 
on�gurationsdes poids séle
tionnées, puis à mettre à jour la mémoire et �nalement à appliquer la re-
her
he lo
ale lorsque la meilleure solution est améliorée. Le pro
essus s'arrête lorsque letemps 
pu alloué est dépassé.Algorithme 5.3 � Algorithme généralrésoudre_TIST(PB,MAX_CPU){ meilleure_solution = ⊘ ;
SPB = glouton_sous_traités(PB);
(conf1, conf2) = initialisation_poids(SPB);while(MAX_CPU n'est pas atteint) {solution_1 = 
onstru
tion_gloutonne(SPB, conf1) ;solution_2 = 
onstru
tion_gloutonne(SPB, conf2) ;Mettre à jour la mémoire;amélioration = mise_a_jour(solution_1,solution_2,meilleure_solution);if(amélioration = true)meilleure_solution = re
her
he_lo
ale(SPB, meilleure_solution);}}5.2.6 Cal
ul d'une borne inférieureDans 
ette se
tion, nous 
onsidérons une borne inférieure du problème P ′ où les inter-ventions sous�traitées ont été supprimées, a�n d'évaluer la performan
e de l'algorithme.Pour 
al
uler la borne inférieure de P ′ nous 
onsidérons huit problèmes relaxés ave
 unerestri
tion sur les interventions 
hoisies. Sur 
ha
un de 
es huit problèmes, nous 
al
ulonsune borne inférieure de la date de �n de l'ordonnan
ement (appelée makespan). La borneinférieure de P ′ est �nalement 
al
ulée en utilisant 
es valeurs.Nous 
onsidérons les problèmes suivants :� MSP (1) ave
 uniquement les interventions de priorité 1 et leurs prédé
esseurs.� MSP (2) ave
 uniquement les interventions de priorité 2 et leurs prédé
esseurs.� MSP (3) ave
 uniquement les interventions de priorité 3 et leurs prédé
esseurs.88



5.2. Méthode de résolution� MSP (1, 2) ave
 uniquement les interventions de priorité 1 et 2 et leurs prédé
esseurs.� MSP (2, 3) ave
 uniquement les interventions de priorité 2 et 3 et leurs prédé
esseurs.� MSP (3, 1) ave
 uniquement les interventions de priorité 3 et 1 et leurs prédé
esseurs.� MSP (1, 2, 3) ave
 les interventions de priorité 1 et 2 et 3 et leurs prédé
esseurs.� MSP (1, 2, 3, 4) ave
 toutes les interventions.Si l'on note T1, T2, T3, T1,2, T2,3, T3,1, T1,2,3 et T1,2,3,4 les bornes inférieures des makes-pans respe
tifs, la résolution du problème suivant fournit une borne inférieure pour P ′ :Minimiser 28t1 + 14t2 + 4t3 + t4sujet à T1 ≤ t1, T2 ≤ t2, T3 ≤ t3,

T1,2 ≤ max{t1, t2}, T2,3 ≤ max{t2, t3}, T3,1 ≤ max{t3, t1},

T1,2,3 ≤ max{t1, t2, t3},

T1,2,3,4 ≤ t4,où t1, t2 et t3 sont respe
tivement les dates de �n des priorités 1, 2 et 3, et t4 est la datede �n de l'ordonnan
ement global. Toute solution réalisable doit satisfaire les 
ontraintespré
édentes.Nous proposons trois bornes inférieures pour 
haque problème : la borne inférieure parboîtes qui est 
al
ulée de manière 
ombinatoire ; la borne inférieure par a�e
tation qui estobtenue par la résolution d'un programme linéaire qui est un sous�problème de P ′ ; et en�nla borne triviale qui est dérivée de 
onditions triviales du problème. Nous 
hoisissons lameilleure borne inférieure parmi 
elles-
i et la renforçons par une pro
édure d'amélioration.Borne inférieure par boîtesLa borne inférieure par boîtes, qui est une borne inférieure sur le nombre de joursde l'ordonnan
ement, est 
al
ulée pour 
haque domaine i et niveau de 
ompéten
e n ; laplus grande valeur est 
onservée. La même méthode a été proposée par Lodi, Martello etVigo [47℄ pour le problème two-dimensional level pa
king problem.Pour 
haque domaine i et niveau de 
ompéten
e n, nous 
onsidérons un re
tangle,asso
ié à 
haque intervention I, dont la hauteur est R(I, i, n) et la largeur est T (I).Considérons tous les re
tangles insérés bout à bout par hauteur dé
roissante 
ommedans la �gure 5.3 (a).Ces re
tangles sont d'abord dé
oupés en blo
s de largeur Hmax pour respe
ter la duréede travail d'une journée. Ces blo
s ont une largeur égale à Hmax et une hauteur égale au
R(I, i, n) de la première intervention I qui les 
onstitue. Ils sont ensuite superposés pouren 
onstituer un unique. Cette opération est illustrée par la �gure 5.3 (b) où Ad(j, i, n) estle nombre de te
hni
iens qui peuvent travailler le jour j et dont le niveau de 
ompéten
edans le domaine i est n. 89



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsFig. 5.3 � Illustration du 
al
ul de la borne inférieure par boîtes

Nous 
al
ulons en�n µ∗ = min{µ ∈ Z | H ≤
∑µ

j=1Ad(j, i, n)} qui représente le nombreminimum de jours né
essaires pour pouvoir 
ouvrir la hauteur totale du blo
 
onstruitpré
édemment. µ∗ est ainsi une borne inférieure du nombre de jours pour l'ordonnan
ementsi l'on ne 
onsidère que le domaine i et le niveau n. La �gure 5.3 (b) illustre une situationoù µ∗ = 2.Borne inférieure par a�e
tationPour 
al
uler la borne inférieure par a�e
tation, nous estimons su

essivement le nombrede jours µ de l'ordonnan
ement en résolvant un programme linéaire 
orrespondant à µ, etnous répétons le pro
essus jusqu'à 
e que l'estimation soit 
orre
te.Pour un nombre de jours µ donné (nous estimons alors que le makespan (date de �nde l'ordonnan
ement) M est dans [µHmax, (µ + 1)Hmax]), le temps de travail disponible
Uµ(t,M) jusqu'au temps M pour 
haque te
hni
ien t peut être 
al
ulé fa
ilement (notonsque Uµ(t,M) est représenté par M − lHmax pour l ≤ µ ou 0).Nous 
onsidérons alors le programme linéaire suivant ALP(µ) :Minimiser M (5.11)sujet à ∑

t|C(t,i)≥n

xI,t ≥ R(I, i, n), ∀I,∀i,∀n (5.12)
∑

I

T (I)xI,t ≤ Uµ(t,M), ∀t, (5.13)
0 ≤ xI,t ≤ 1 ∀I,∀t, (5.14)où xI,t représente l'a�e
tation de l'intervention I au te
hni
ien t. L'ensemble des solutionsréalisables de ALP(µ) est in
lus dans 
elui de ALP(µ+1) par 
onséquent la valeur optimalede 
e problème devient plus petite lorsque µ augmente.
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5.2. Méthode de résolutionSi le problème n'a pas de solutions réalisables ou si la valeur optimale M∗ de ALP(µ)est supérieure à (µ+ 1)Hmax, nous en déduisons que la borne inférieure est plus grande. Sila valeur optimale M∗ de ALP(µ) est inférieure à (µ + 1)Hmax, nous en déduisons que laborne inférieure est plus petite. Le pro
essus est répété jusqu'à 
e que l'estimation réussisseet la dernière valeur M∗ s'avère être la borne inférieure par a�e
tation.Borne inférieure trivialeLa borne inférieure triviale est dérivée des 
onditions né
essaires suivantes : (1) le tempsmaximal d'exé
ution d'une intervention parmi toutes les interventions est une borne infé-rieure, (2) la somme des temps d'exé
ution d'une séquen
e d'interventions liées par des
ontraintes de pré
éden
e est une borne inférieure. La valeur maximale de toutes 
es sé-quen
es peut être 
al
ulée en temps linéaire et donne une borne inférieure du problème.Renfor
ement de la borneSa
hant que le makespan est une 
ombinaison de T (I) et Hmax, il est possible de ren-for
er la borne inférieure 
ourante. Pour 
ela, nous 
al
ulons tous les makespans possiblespar un algorithme de programmation dynamique pour le jour asso
ié à la borne inférieure,et nous prenons la valeur la plus petite supérieure ou égale à la borne inférieure donnée.Cette valeur renfor
e la borne inférieure trouvée.5.2.7 Résultats préliminairesNous présentons dans 
ette se
tion les résultats obtenus sur l'ensemble des données four-nies par Fran
e Télé
om pour 
e 
hallenge. Il y a trois ensembles de données disponibles,
haque ensemble 
ontenant 10 instan
es ave
 un nombre di�érent d'interventions, de te
h-ni
iens, de domaines de 
ompéten
e et de niveaux de 
ompéten
e. Le premier ensemble,appelé data-setA, ne 
onsidère pas le problème des interventions sous�traitées. Il 
ontientdes instan
es (notées Ai) ayant de 5 à 100 interventions, de 5 à 20 te
hni
iens, de 3 à 5domaines de 
ompéten
e et de 2 à 4 niveaux de 
ompéten
e. L'ensemble data-setB 
ontientdes instan
es (notées Bi) plus di�
iles à résoudre qui prennent en 
ompte le problème desinterventions sous�traitées. Cet ensemble 
ontient des instan
es ayant de 120 à 800 inter-ventions, de 30 à 150 te
hni
iens, de 4 à 40 domaines de 
ompéten
e et de 3 à 5 niveauxde 
ompéten
e. Finalement, l'ensemble data-setX (notées Xi) est l'ensemble d'instan
es àpartir desquelles le 
lassement des équipes parti
ipant au 
hallenge a été réalisé. Il 
ontientdes instan
es ayant de 100 à 800 interventions, de 20 à 100 te
hni
iens, de 6 à 20 domainesde 
ompéten
e et de 3 à 7 niveaux de 
ompéten
e.Nous exposons, dans le tableau 5.1, les résultats o�
iels qui ont été publiés sur le siteWeb du 
hallenge. L'ordinateur utilisé est un AMD ave
 un pro
esseur de 1, 8 GHz et 1 GBde DDR-RAM. Le temps d'exé
ution est limité à 1200 se
ondes.91



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsLa des
ription des données par 
olonne est la suivante : Pb : nom de l'instan
e. int. :nombre d'interventions. te
. : nombre de te
hni
iens. dom. : nombre de domaines de 
om-péten
e. lev. : nombre de niveaux de 
ompéten
e. La 
olonne GRASP a trois valeurs : BS :la meilleure valeur de l'obje
tif trouvée par notre appro
he, BI : la valeur de la borne infé-rieure une fois les interventions sous�traitées 
hoisies et gap : l'é
art relatif entre la borneinférieure et la valeur de la fon
tion obje
tive. La 
olonne Meilleur obje
tif a deux valeurs :BS : la meilleure valeur de l'obje
tif trouvée parmi tous les parti
ipants au 
hallenge etgap : l'é
art relatif entre 
ette meilleure valeur et la valeur que notre méthode a trouvée.Tab. 5.1 � Résultats o�
iels obtenus lors du 
hallengeGRASP Meilleur obje
tifPb int. te
. dom. lev. BS BI gap. BS gapA1 5 5 3 2 2340 2265 3.2 2340 0A2 5 5 3 2 4755 4215 11.35 4755 0A3 20 7 3 2 11880 11310 4.79 11880 0A4 20 7 4 3 13452 10995 18.26 13452 0A5 50 10 3 2 28845 26055 9.67 28845 0A6 50 10 5 4 18870 17775 5.8 18795 0.39A7 100 20 5 4 30840 27405 11.13 30540 0.97A8 100 20 5 4 17355 16166 6.85 16920 2.50A9 100 20 5 4 27692 25618 7.48 27692 0A10 100 15 5 4 40020 35405 11.53 38296 4.3Moyenne 9.01 0.81B1 200 20 4 4 43860 38385 12.48 34395 21.58B2 300 30 5 3 20655 16605 19.6 15870 23.16B3 400 40 4 4 20565 17460 15.09 16020 22.1B4 400 30 40 3 26025 19035 26.85 25305 2.76B5 500 50 7 4 120840 106290 12.04 89700 25.76B6 500 30 8 3 34215 24450 28.54 27615 19.28B7 500 100 10 5 35640 28470 20.11 33300 6.56B8 800 150 10 4 33030 32820 0.63 33030 0B9 120 60 5 5 29550 26310 10.96 28200 4.56B10 120 40 5 5 34920 32790 6.09 34680 0.68Moyenne 15.24 12.64X1 600 60 15 4 181575 140025 22.88 151140 16.76X2 800 100 6 6 7260 6840 5.78 7260 0X3 300 50 20 3 52680 49650 5.75 50040 5.01X4 800 70 15 7 72860 59560 18.25 65400 10.23X5 600 60 15 4 172500 126465 26.68 147000 14.78X6 200 20 6 6 9480 6180 34.81 9480 0X7 300 50 20 3 46680 45000 3.59 33240 28.79X8 100 30 15 7 29070 20590 29.17 23640 18.67X9 500 50 15 4 168420 101985 39.44 134760 19.98X10 500 40 15 4 178560 99705 44.16 137040 23.25Moyenne 23.05 13.74Un total de 17 équipes parti
ipaient à la phase �nale du 
hallenge. Notre algorithmea été pla
é en première position dans la 
atégorie Junior et en quatrième position dans le
lassement général. 92



5.3. Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiterLe tableau 5.1 montre que l'é
art entre la solution trouvée par notre algorithme et laborne inférieure est important pour 
ertaines instan
es de l'ensemble data-setX. Les expé-rimentations réalisées sur 
es instan
es, après le 
hallenge, ont montré que notre algorithmen'atteint jamais la phase d'amélioration par la re
her
he lo
ale. Nous devons a

élérer laphase 2 de notre appro
he, qui est en 
ause i
i, soit en allégeant la pro
édure d'é
hantillon-nage dé
rite en se
tion 5.2.3 soit en la remplaçant par une méthode déterministe du 
al
ulde la permutation optimale.Un autre point mis en éviden
e par 
es expérimentations est que le 
hoix des inter-ventions à sous�traiter est sous�optimal et pénalise notre algorithme GRASP. En e�et,
ertaines valeurs de borne inférieure (
al
ulées sur le problème résiduel ne 
ontenant pasles interventions sous�traitées) sont supérieures à la meilleure solution trouvée parmi tousles parti
ipants (majorant du problème global). Nous allons voir dans la se
tion suivanteque l'amélioration de la pro
édure de 
hoix de 
es interventions permet d'améliorer lesperforman
es de notre algorithme.5.3 Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiterDans 
ette se
tion, nous présentons une étude réalisée sur le problème du 
hoix desinterventions à sous�traiter. Rappelons que le problème 
onsiste à séle
tionner un sous�ensemble d'interventions de manière à ne pas dépasser le budget alloué et tel que tous lessu

esseurs d'une intervention sous�traitée soient sous�traités. Une question majeure estl'évaluation de la pertinen
e de sous�traiter une intervention plut�t qu'une autre, et plusgénéralement de sous�traiter un sous�ensemble d'interventions plut�t qu'un autre. Nousprésentons i
i quelques pistes qui ont été étudiées sur 
e problème et, en parti
ulier, lesexpérimentations faites ave
 Resolution sear
h qui nous ont permis d'améliorer les résultatspré
édemment obtenus.5.3.1 Résolution exa
te du sa
 à dos ave
 
ontraintes de pré
éden
eUne première variante de l'algorithme initial 
onsiste à rempla
er la résolution heuris-tique du problème de sa
 à dos ave
 
ontraintes de pré
éden
e (
f. se
tion 5.2.1) par unerésolution exa
te en utilisant CPLEX 9.2. Les résultats obtenus par 
ette version n'ontpas été globalement en
ourageants. Le tableau 5.2 présente un ré
apitulatif des résultatsobtenus en 
omparaison ave
 la version heuristique utilisant l'algorithme glouton pour sé-le
tionner les interventions à sous�traiter.Dans 
e tableau, les 
olonnes BI donnent les bornes inférieures obtenues ave
 le sous�ensemble d'interventions sous�traitées donné par l'heuristique gloutonne et 
elui donné parla résolution exa
te du PCKP. Les 
olonnes BS donnent les bornes supérieure 
orrespon-dantes. Les valeurs en gras indiquent les meilleures bornes supérieures trouvées parmi lesdeux méthodes. 93



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsTab. 5.2 � Résultats obtenus par la résolution exa
te du PCKPPb Heuristique gloutonne Méthode exa
te Pb Heuristique gloutonne Méthode exa
teBI BS BI BS BI BS BI BSB1 38385 43860 38835 44670 X1 140025 181575 140025 181575B2 16605 20655 15930 20640 X2 6480 7260 6840 7260B3 17460 20565 17535 21060 X3 49650 52680 50520 55740B4 19035 26025 18690 26505 X4 59560 72860 59570 71640B5 106290 120840 107670 120630 X5 126465 172500 126465 172500B6 24450 34215 24390 34440 X6 6180 9480 7020 10740B7 28470 35640 28080 35910 X7 45000 46680 45870 46920B8 32820 33030 32820 33030 X8 20590 29070 20410 27840B9 26310 29550 26310 29550 X9 101985 168420 103035 168660B10 32790 34920 34470 36600 X10 99705 178560 100950 176280Pour trois instan
es, les sous�ensembles d'interventions sous�traitées sont les mêmes(B9, X1 et X5). Nous pouvons voir qu'en moyenne, les résultats �naux obtenus sontmoins bons du point de vue de la qualité de la borne supérieure �nale. Ces résultats nous
onduisent don
 à 
her
her dans une autre dire
tion.5.3.2 Énumération et évaluation des sous�ensembles maximauxLa se
onde stratégie envisagée vise à énumérer une série de sous�ensembles maximauxd'interventions (au sens du budget) qui peuvent être sous�traitées, et les évaluer de ma-nière à 
hoisir le � meilleur �. L'évaluation d'un sous�ensemble d'interventions n'est pastriviale. L'appro
he envisagée 
onsiste à utiliser le 
al
ul de la borne inférieure (se
tion5.2.6) sur 
haque sous�ensemble et à 
onserver le sous�ensemble générant la plus petiteborne inférieure.Après avoir déterminé les di�érentes 
omposantes 
onnexes du graphe formé par lesinterventions de l'instan
e, une stratégie ré
ursive est mise en pla
e pour par
ourir toutesles interventions. Une intervention donnée peut être ajoutée au sous�ensemble 
ourant sison 
oût n'ex
ède pas le budget restant et si tous ses su

esseurs sont dans le sous�ensemble
ourant. L'algorithme 
ommen
e par 
onsidérer les interventions � isolées � (i.e. sans pré-dé
esseur ni su

esseur), puis il 
onsidère 
haque 
omposante 
onnexe en 
ommençant parles interventions n'ayant pas de su

esseurs. L'énumération se base également sur le 
ritèred'insertion utilisé dans l'appro
he heuristique présentée en se
tion 5.2.1, 
'est�à�dire qu'elleva 
her
her à insérer en priorité les interventions ayant un plus grand ratio ω(I) dé�ni par
ω(I) =

minte
(I) × T (I)

cost(I)
.La �gure 5.4 illustre la façon dont l'algorithme génère les sous�ensembles maximaux. Onsuppose dans 
et exemple que le budget alloué est A = 20. Le graphe de gau
he représenteun ensemble d'interventions telles que les valeurs (val1,val2) sont respe
tivement le ratio

ω(I) et le 
oût cost(I), tandis que les �è
hes représentent les relations de pré
éden
e.94



5.3. Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiterFig. 5.4 � Prin
ipe de 
réation des sous�ensembles maximaux par l'énumération
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L'algorithme 
ommen
e tout d'abord par insérer l'intervention 1 
ar elle n'a ni prédé-
esseur ni su

esseur. Il insère ensuite l'intervention 4, 
ar parmi les interventions n'ayantpas de su

esseurs, elle 
orrespond à 
elle ayant le plus grand ratio ω(I). L'interventionqui vient ensuite est l'intervention 6 
ar tous les su

esseurs de l'intervention 3 ne sont passous�traités et l'intervention 8 a une valeur ω(I) inférieure. Viennent ensuite les interven-tions 5 et 3 
ar l'intervention 2 ne peut être insérée à 
ause du manque de budget disponible.Lorsqu'un sous�ensemble maximal est identi�é, il est évalué en 
al
ulant la borne inférieuresur les interventions non sous�traitées. L'ensemble donnant la plus petite borne inférieure
onstitue l'ensemble des interventions sous�traitées pour l'algorithme GRASP. Le tableau5.3 expose les résultats obtenus en exé
utant l'énumération durant 600 se
ondes.Tab. 5.3 � Résultats obtenus par l'énumération des sous�ensembles maximauxPb Glouton Enumération Pb Glouton EnumérationBI BS BI t(s) BS BI BS BI t(s) BSB1 38385 43860 37845 401 43890 X1 140025 181675 135675 402 172920B2 16605 20655 15315 0 20640 X2 6480 7260 6840 0 7260B3 17460 20565 16800 3 19065 X3 49650 52680 45780 125 50520B4 19035 26025 18975 1 27330 X4 59560 72860 59390 1 72570B5 106290 120840 104610 53 117630 X5 126465 172500 124875 271 165960B6 24450 34215 24390 5 33870 X6 6180 9480 6390 452 9600B7 28470 35640 28500 0 36660 X7 45000 46680 44580 265 45480B8 32820 33030 32820 1 33030 X8 20590 29070 18890 5 27120B9 26310 29550 25695∗ 40 27960 X9 101985 168420 100920 16 159600B10 32790 34920 33765 490 35880 X10 99705 178560 98970 342 165660Cette pro
édure permet d'améliorer 13 valeurs par rapport aux valeurs obtenues ave
l'heuristique gloutonne. La valeur en
adrée 
orrespond à une amélioration de la meilleureborne supérieure 
onnue. La valeur de borne inférieure ave
 une étoile signi�e que tous lesensembles maximaux ont été énumérés et que 
ette valeur 
orrespond à l'optimum.95



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsLe 
al
ul de la borne inférieure semble être un bon 
ritère d'évaluation des ensemblesd'interventions à sous�traiter 
ar, ex
epté pour l'instan
e B4, on observe une 
orrélationentre la borne inférieure et la borne supérieure. La �gure 5.5 expose les di�érentes valeursde la borne supérieure en fon
tion de la borne inférieure dans les résultats obtenus jusqu'àprésent.Fig. 5.5 � Corrélation entre les bornes inférieures et les bornes supérieures trouvées
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5.3.3 Enumération des sous�ensembles maximaux par Resolution sear
hLa dernière voie explorée a été l'utilisation de Resolution sear
h pour déterminer l'en-semble d'interventions à sous�traiter. L'expérimentation menée se fonde sur les mêmes prin-
ipes que la méthode d'énumération présentée pré
édemment : énumérer des sous�ensemblesmaximaux et les évaluer en 
al
ulant la borne inférieure du sous�problème asso
ié. Notreintuition était que Resolution sear
h permette d'énumérer de manière plus pertinente 
essous�ensembles et ainsi de générer plus rapidement des sous�ensembles donnant une borneinférieure de qualité.Prin
ipe d'explorationDans l'implémentation proposée, Resolution sear
h 
her
he à générer des ensemblesmaximaux en a�e
tant des valeurs 0 ou 1 à un ve
teur u de taille n, n étant le nombred'interventions. 96



5.3. Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiterSi l'intervention I est sous�traitée, uI = 1, si l'intervention I n'est pas sous�traitée, uI =

0 et si le sort de l'intervention I n'est pas dé
idé, ui = ∗. Le r�le de la fon
tion obsta
le estde trouver un ensemble maximal et d'appeler la fon
tion ora
le qui, dans 
e 
as, 
onsisteà 
al
uler la borne inférieure asso
iée. L'obsta
le S représente alors l'ensemble maximal
ourant et il est ajouté à la famille path�like F de manière à explorer de nouveaux ensemblesdans les itérations futures. De même que pour la méthode d'énumération présentée dans lase
tion pré
édente, Resolution sear
h explore l'espa
e des solutions de manière à favoriserl'insertion des interventions isolées et des interventions n'ayant pas de su

esseurs dansles 
omposantes 
onnexes, tout en prenant en 
ompte un 
ritère d'insertion basé sur unpoids attribué à 
haque intervention. Comme nous l'avons mentionné dans le 
hapitre 3,Resolution sear
h prend deux di�érents 
ritères en 
onsidération : (i) un 
ritère d'insertionlors de la phase de des
ente qui 
onsiste à déterminer quelle intervention sera insérée et(ii) un 
ritère de remise en 
ause lors du 
hoix du littéral w dans la mise à jour de F qui
onsiste à déterminer quelle dé
ision sera remise en 
ause dans les itérations futures. Nousmontrons que l'utilisation de 
es deux 
ritères permet d'explorer l'espa
e des solutions demanière plus adaptée.Critères d'insertion et de remise en 
auseOn note ψ(I) le poids d'insertion asso
ié à une intervention I et θ(I) son poids deremise en 
ause. Dans les deux 
as (insertion ou remise en 
ause) les interventions sont
hoisies par ordre dé
roissant des poids asso
iés. Lors de la 
réation des sous�ensembles,on favorise l'insertion des interventions ayant le moins de su

esseurs, 
ar la sous�traitan
ed'une intervention implique la sous�traitan
e de tous ses su

esseurs 
e qui peut limiter apriori l'insertion d'autres interventions. De plus, on favorise les interventions ayant un ratio
ω(I) important. Le poids d'insertion ψ(I) peut être dé�ni de la manière suivante :

ψ(I) =
ω(I)

|Succ(I)| + 1A�n de donner une priorité supplémentaire aux interventions isolées, leur poids a une valeurdouble :
ψ(I) = 2 · ω(I) ∀I tel que |Pred(I) = 0| et |Succ(I) = 0|.Lorsqu'un ensemble maximal est identi�é, il est ajouté à la famille F sous forme de 
lause.Cette 
lause 
omporte : des instan
iations x̄I signi�ant que l'intervention I fait partie del'ensemble ; des instan
iations xI signi�ant que l'intervention I ne doit pas être insérée ;et des variables non instan
iées ne faisant pas partie de l'ensemble mais qui pourront êtreinstan
iées dans les itérations futures. Durant la mise à jour de F , nous avons vu dans le
hapitre 3 qu'il y a deux 
as à distinguer : soit S 6⊑ F soit S ⊑ F . Dans le premier 
as,

R = S est simplement ajoutée à F et dans le deuxième 
as, S est simpli�ée par résolvantessu

essives sur 
ertaines 
lauses de F pour donner la 
lause R qui sera insérée dans F .97



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsOn distingue deux 
as de �gure pour la remise en 
ause d'une instan
iation : soit Iappartient à l'ensemble et x̄I ∈ R, soit I n'appartient pas à l'ensemble et xI ∈ R. Dans lesdeux 
as on 
hoisit un littéral w appartenant à R qui sera �xé à sa valeur opposée dans lepro
hain ve
teur u(F ). On préfère 
hoisir un littéral w à valeur 1 dans R (x̄I ∈ R) pour qu'ilsoit �xé à 0 dans u(F ) de manière à supprimer une intervention de l'ensemble plut�t qu'enajouter une nouvelle (
ar l'ensemble est déjà maximal). On préfère également un littéral
orrespondant à une intervention de faible poids ψ(I) et ayant le moins de prédé
esseurs 
arsi l'intervention est retirée de l'ensemble, tous ses prédé
esseurs doivent l'être également.Dans le 
as où toutes les interventions sont à valeur 0 dans R (x̄I 6∈ R pour tout I), le 
ritèrede remise en 
ause est alors dire
tement lié au 
ritère d'insertion, 
ar dans 
e 
as, 
hoisir
w 
orrespond à insérer l'intervention w dans u(F ). Si l'on prend en 
ompte les di�érents
ritères que l'on vient d'énumérer, le poids de remise en 
ause θ(I) lié à une intervention Ipeut être dé�ni de la manière suivante :

θ(I) =







1/(ψ(I) + |Pred(I)| + 1) si x̄I ∈ R

−1/ψ(I) si xI ∈ RNous allons illustrer la di�éren
e de 
omportement entre l'énumération et Resolutionsear
h pour la génération des ensembles maximaux. Comme dans l'exemple pré
édent, on
onsidère que le budget alloué pour la sous�traitan
e est A = 20. Le s
héma de gau
hede la �gure 5.6 illustre le 
hoix fait par l'énumération pour la 
réation d'un sous�ensemblemaximal tel que dé
rit pré
édemment.Fig. 5.6 � Remise en 
ause du 
hoix des interventions dans le 
as de l'énumération
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L'intervention 1 étant isolée, elle est 
hoisie en priorité, ensuite les interventions 4 et
6 ayant la plus grande valeur ω(I) sont séle
tionnées et leur prédé
esseurs sont insérésjusqu'à 
e qu'il ne soit plus possible de rajouter d'interventions. Une fois l'ensemble maximal98



5.3. Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiter
{1, 3, 4, 5, 6} identi�é, la borne inférieure est 
al
ulée puis un autre ensemble est généré ensupprimant ou en insérant des interventions. Le nouvel ensemble généré par l'énumérationest représenté par le s
héma de droite. Bien que l'intervention 3 ait un poids ω(I) important,elle est supprimée de l'ensemble maximal 
ar elle 
orrespond à la dernière interventioninsérée pré
édemment. L'intervention 8, qui semble a priori moins intéressante au regard du
ritère ω(I), est insérée pour donner l'ensemble {1, 4, 5, 6, 8}. On 
onstate i
i que le 
hoixde supprimer l'intervention 3 n'est pas très judi
ieux 
ar, d'une part, 
ette interventionpossède un 
ritère ω(I) important et, d'autre part, sa suppression empê
he l'insertion deson prédé
esseur, l'intervention 8, représentant elle aussi un poids ω(I) important.Dans le 
as d'une énumération par Resolution sear
h, le 
al
ul des poids ψ(I) et θ(I)nous donne le tableau 5.4 suivant :Tab. 5.4 � Poids d'insertion et de remise en 
ause asso
iés aux interventions

I 1 2 3 4 5 6 7 8
ψ(I) 2 1,6 2,25 7 2,5 6 2 1
θ(I) 0,33 0,38 0,23 0,1 0,18 0,1 0,33 0,33La �gure 5.7 illustre le 
omportement de Resolution sear
h pour la génération desensembles maximaux.Fig. 5.7 � Remise en 
ause du 
hoix des interventions dans le 
as de Resolution sear
h
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Les valeurs (val1,val2) 
orrespondent respe
tivement à ψ(I) et cost(I) dans le s
hémade gau
he et à θ(I) et cost(I) dans le s
héma de droite. Le premier ensemble maximal(s
héma de gau
he) 
orrespond au même ensemble que 
elui généré par l'énumération.
99



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsLe deuxième ensemble généré (s
héma de droite) est di�érent : le 
ritère θ(I) maximalétant 
elui de l'intervention 1 (θ(1) = 0, 33 alors que θ(3) = 0, 23), 
'est 
ette interventionqui est supprimée de l'ensemble maximal. L'intervention 2 de valeur ψ(2) = 1, 6 est alorsajoutée à l'ensemble 
e qui nous donne l'ensemble {2, 3, 4, 5, 6} qui globalement semblemeilleur (selon le 
ritère ω) que l'ensemble {1, 4, 5, 6, 8} généré par l'énumération.Les 
ritères ψ ou θ n'étant pas optimaux, il se peut que dans 
ertains 
as, l'énuméra-tion donne de meilleurs sous�ensembles que Resolution sear
h. L'exemple proposé illustre
ependant bien le fait que Resolution sear
h permet d'e�e
tuer une re
her
he plus �ne quine 
antonne pas la remise en 
ause des 
hoix à l'ordre inverse d'instan
iation et peut sebaser sur d'autres 
ritères heuristiques.Phase de remontée impli
iteNous montrons qu'il est possible, dans la résolution de 
e problème, d'implémenter laphase de remontée impli
ite dé
rite dans le 
hapitre 4. Reprenons l'exemple pré
édent en lemodi�ant légèrement : supposons que le poids ψ(3) soit égal à 8 au lieu de 2, 25. La premièreintervention insérée est don
 l'intervention 3. On peut déduire alors par impli
ation que lesinterventions 4,5 et 6 doivent également être insérées. Comme nous l'avons démontré dansla proposition 4.1 du 
hapitre 4, puisque x̄3 ⇒ x̄4x̄5x̄6 alors S = x̄3. L'intervention quisuit est l'intervention 1 de poids ψ(1) = 2 et l'ensemble {1,3,4,5,6} résultant est maximal.L'ensemble maximal généré est alors représenté par la 
lause S = x̄1x̄3 et la remise en 
ausene porte que sur x1 ou x3. Il est en e�et inutile d'essayer de supprimer les interventions 4,
5 ou 6 tant que l'intervention 3 est dans l'ensemble. L'appli
ation de la phase de remontéeimpli
ite permet i
i d'identi�er plus rapidement quels 
hoix méritent d'être remis en 
auseou non. La �gure 5.8 illustre le fon
tionnement de la phase de remontée impli
ite dans la
onstru
tion d'un ensemble maximal.Fig. 5.8 � Illustration de la phase de remontée impli
ite
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5.3. Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiterRésultats expérimentauxLes résultats expérimentaux obtenus en exé
utant Resolution sear
h durant 600 se-
ondes sont exposés dans le tableau 5.5. Ces résultats montrent que Resolution sear
h se
omporte mieux de manière générale que l'énumération de type ba
ktra
king pour trouverun sous�ensemble générant une borne inférieure de qualité. Dans 
e tableau, BI 
orrespondà la meilleure borne inférieure trouvée, t(s) 
orrespond au temps 
pu en se
ondes mis pourtrouver la borne et BS 
orrespond à la valeur de l'obje
tif trouvé par l'algorithme GRASPaprès 1200 se
ondes. La 
olonne meilleures valeurs 
orrespond aux meilleures valeurs ob-tenues jusqu'à présent ave
 l'heuristique gloutonne ou l'énumération et Resolution sear
h
orrespond aux valeurs trouvées par Resolution sear
h.Tab. 5.5 � Résultats obtenus par Resolution sear
hPb meilleures valeurs Resolution sear
h Pb meilleures valeurs Resolution sear
hBI BS BI t(s) BS BI BS BI t(s) BSB1 37845 43860 36525 172 42180 X1 135675 172920 135675 401 172920B2 15315 20640 15225 0 20340 X2 6480 7260 6840 0 7260B3 16800 19065 16965 0 19410 X3 45780 50520 45360 308 50280B4 18975 26025 18915 1 26265 X4 59390 72570 59380 64 71560B5 104610 117630 106230 113 120030 X5 124875 165960 124875 42 165960B6 24390 33870 24390 0 33390 X6 6180 9480 6180 36 9390B7 28470 35640 27930 286 35280 X7 44580 45480 43320 460 43680B8 32820 33030 32820 0 35760 X8 18890 27120 18830 413 25680B9 25695∗ 27960 25695∗ 5 27960 X9 100920 159600 100920 16 164400B10 32790 34920 32790 0 35040 X10 98970 165660 98010 525 160920Sur les 20 instan
es testées, Resolution sear
h améliore stri
tement 9 bornes inférieurespar rapport à l'heuristique gloutonne et l'énumération et trouve au total 18 meilleuresbornes inférieures. Les valeurs en
adrées 
orrespondent à une amélioration des meilleuresvaleurs 
onnues et la valeur ave
 une étoile 
orrespond à l'optimum. On remarque que dansle 
as d'une égalité ave
 l'énumération, Resolution sear
h est toujours plus rapide pourtrouver le meilleur ensemble maximal. Dans 
ertains 
as, malgré une borne inférieure plusbasse ou égale, les valeurs de la fon
tion obje
tive sont moins bonnes. Ce
i est dû auxraisons suivantes : (i) l'évaluation d'un sous�ensemble par le 
al
ul de la borne inférieuren'est pas optimal, il se peut don
 qu'un ensemble donnant une borne inférieure plus bassedonne une valeur optimale de moins bonne qualité (
f. instan
es B4 et B5) et (ii) dans
ertains 
as, deux sous�ensembles di�érents donnent des bornes de même valeur et don
peuvent amener à une valeur de l'obje
tif di�érente (
f. instan
es X9, B6 et B10).Utilisation d'une relaxation du problèmeUne autre méthode expérimentée 
onsiste à utiliser une relaxation du problème pouridenti�er les poids d'insertion ψ(I). Considérons les variables de dé
ision xI,t = 1 si l'in-tervention I est a�e
tée au te
hni
ien t, et yI = 1 si l'intervention I est sous�traitée. Onpropose de formuler la relaxation P̃ du problème P de la manière suivante :101



Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ations
(P̃ ) Minimiser ρsujet à ∑

{xI,t | C(t, i) ≥ n} ≥ (1 − yI)R(I, i, n), ∀I,∀i,∀n, (5.15)
∑

I

T (I)xI,t ≤ ρ ·Hmax, ∀t, (5.16)
xI,t + yI ≤ 1, ∀I,∀t, (5.17)
yI ≤ yJ , ∀I ∈ Pred(J), (5.18)
∑

I

cost(I)yI ≤ A, (5.19)
xI,t ≥ 0, ∀I,∀t, (5.20)
yI ≥ 0, ∀I. (5.21)Les 
ontraintes (5.15) véri�ent le respe
t des 
ompéten
es requises par l'intervention ; les
ontraintes (5.16) assurent que 
haque te
hni
ien ne travaille pas plus que le temps globalde l'ordonnan
ement ; les 
ontraintes (5.17) imposent qu'une intervention est : soit sous�traitée, soit traitée par au moins un te
hni
ien ; les 
ontraintes (5.18) maintiennent lesrelations de pré
éden
e entre les interventions sous�traitées et la 
ontrainte (5.19) veille aurespe
t de la 
ontrainte de budget pour sous�traiter les interventions.Le problème P̃ est une relaxation du problème P original 
ar les journées et les équipesde te
hni
iens ne sont plus prises en 
ompte. La résolution de P̃ nous donne un ordonnan-
ement qui minimise le nombre de jours en prenant simplement en 
ompte l'a�e
tation deste
hni
iens aux interventions tout en veillant au respe
t des 
ontraintes de pré
éden
e etau respe
t de la 
ontrainte de budget. Nous proposons d'utiliser P̃ pour l'initialisation du
ritère d'insertion ψ(I). Pour 
ela, nous 
onsidérons de manière empirique qu'il est préfé-rable de sous�traiter une intervention I de valeur fra
tionnaire yI > 0 à l'optimum de P̃plut�t qu'une intervention à valeur yI = 0. Notre expérimentation a 
onsisté à résoudre P̃et à initialiser les poids d'insertion ψ(I) de la manière suivante :

ψ(I) =







M + ω(I)/(|Succ(I)| + 1) si yI > 0

ω(I)/(|Succ(I)| + 1) sinonave
 M la valeur maximale des ratios ω(I)/(|Succ(I)|+1) parmi toutes les interventions I.Ainsi, les interventions de valeur yI > 0 sont insérées en priorité et seront 
lassées entre ellesselon l'ordre dé
roissant des valeurs ψ(I) et les autres interventions sont 
lassées en derniersuivant l'ordre dé
roissant des valeurs ψ(I). Les résultats obtenus en exé
utant 
ette versionde l'algorithme pendant 600 se
ondes sont exposés dans le tableau 5.6. Comme dans lestableaux de résultats pré
édemment exposées, les valeurs BS 
orrespondent à la meilleurevaleur de la fon
tion obje
tive trouvée en exé
utant l'algorithme GRASP pendant 1200se
ondes. 102



5.3. Étude sur le 
hoix des interventions à sous�traiterTab. 5.6 � Résultats obtenus par Resolution sear
h ave
 prise en 
ompte de P̃Pb Meilleures valeurs Resolution sear
h+P̃ Pb Meilleures valeurs Resolution sear
h+P̃BI BS BI t(s) BS BI BS BI t(s) BSB1 36525 42180 38565 120 44430 X1 135675 172920 135675 93 172920B2 15225 20340 19915 0 20340 X2 6480 7260 6420 0 6840B3 16800 19065 17715 0 27015 X3 45360 50280 44250 0 50160B4 18915 26025 18915 1 26265 X4 59380 71560 58740 416 71800B5 104610 117630 93360 0 104760 X5 124875 165960 124875 282 165960B6 24390 33390 24870 0 34920 X6 6180 9390 6825 46 9465B7 27930 35280 28470 311 36600 X7 43320 43680 44340 360 45240B8 32820 33030 32820 0 33000 X8 18830 25680 19210 100 27300B9 25695 27960 25695 2 27960 X9 100920 159600 100545 23 161640B10 32790 34920 32790 0 35040 X10 98010 160920 92355 190 172800Dans l'ensemble, les résultats ne sont pas meilleurs que 
eux donnés par la premièreimplémentation de Resolution sear
h, 
ependant la prise en 
ompte de la solution optimalede P̃ nous donne 
ertaines améliorations importantes. Tout d'abord, on 
onstate une nettediminution de la borne inférieure trouvée pour l'instan
e B5 qui passe de 104610 à 93360.De plus, on obtient des améliorations des meilleures solutions 
onnues pour les instan
es B8et X2. On remarque en
ore une fois que la 
orrélation entre la valeur de la borne inférieureet 
elle de la borne supérieure n'est pas toujours véri�ée. On observe, par exemple, uneamélioration de la borne supérieure pour l'instan
e B8 alors que la valeur de la borneinférieure est la même que pour la version pré
édente de Resolution Sear
h (tableau 5.5).Preuves d'optimalitéNous avons mené une dernière expérimentation 
onsistant à exé
uter l'algorithme dere
her
he des ensembles maximaux par Resolution sear
h durant 10 heures. Les obje
tifsétaient de savoir jusqu'à quel niveau 
ette prépro
édure pouvait améliorer les résultats ob-tenus par la méthode GRASP et s'il était possible d'énumérer tous les ensembles maximauxpour d'autres instan
es que B9. Nous avons exé
uté les deux versions étudiées pré
édem-ment : la version 
lassique et la version ave
 prise en 
ompte de la solution optimale de
P̃ . Les résultats sont exposés dans le tableau 5.7. La 
olonne Meilleures valeurs 
orrespondaux meilleures valeurs obtenues jusqu'à présent, la 
olonne Resolution sear
h 
orrespondaux valeurs obtenus par Resolution sear
h et la 
olonne Resolution sear
h + P̃ aux valeursobtenues par Resolution sear
h ave
 prise en 
ompte de la solution optimale de P̃ (les deuxvariantes ayant été exé
utées pendant 10 heures). La 
olonne 
hallenge 
orrespond auxmeilleures valeurs obtenues parmi tous les parti
ipants au 
hallenge. Les 
olonnes BI et BS
orrespondent respe
tivement aux bornes inférieures et supérieures obtenues et la 
olonnet(s) est le temps d'exé
ution en se
ondes né
essaire à l'obtention de la borne inférieure.
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Chapitre 5. Appli
ation de Resolution sear
h au problème de planifi
ationde te
hni
iens et d'interventions pour les télé
ommuni
ationsLes valeurs en gras indiquent une amélioration de la borne supérieure par rapport auxmeilleures valeurs obtenues jusqu'à présent et les valeurs en
adrées 
orrespondent aux amé-liorations par rapport aux meilleurs résultats obtenus parmi les parti
ipants au 
hallenge.Les valeurs de bornes inférieures ayant une étoile 
orrespondent aux valeurs optimales.Tab. 5.7 � Résultats obtenus par Resolution sear
h après 10h de temps de 
al
ulsMeilleures valeurs Resolution sear
h Resolution sear
h + P̃ 
hallengeBI BS BI t (s) BS BI t (s) BS BSB1 36525 42180 36240 1066 41730 37455 5441 42630 34395B2 15225 20340 15015 605 18915 15135 21458 18705 15870B3 16800 19065 16770 5403 20565 17715 0 21375 16020B4 18915 26025 18495 4847 26325 18195 4631 25965 25305B5 93360 104760 104310 13654 115260 93360 0 104760 89700B6 24390 33390 24390 0 33390 24855 2304 34545 27615B7 27930 35280 27930 286 35760 28050 10899 35940 33300B8 32820 33000 32820 0 33030 32820 0 33000 33030B9 25695 27960 25695∗ 4 27960 25695∗ 2 27690 28200B10 32790 34920 32790 0 35040 32790 0 35040 34680X1 135675 172920 135675∗ 510 172920 135675∗ 93 172920 151140X2 6480 6840 6420 3435 7050 6270 864 6990 7260X3 45360 50280 43830 1404 50160 43980 1404 50160 50040X4 59380 71560 59060 12764 71640 58740 416 71800 65400X5 124875 165960 124875∗ 282 165960 124875∗ 282 165960 147000X6 6180 9390 6180 36 9390 6825 46 9465 9480X7 43320 43680 42990 26364 43560 41310 31091 41880 33240X8 18830 25680 18190∗ 20571 25740 18190∗ 20205 25800 23640X9 100920 159600 99015∗ 1279 153660 99015∗ 1633 167880 134760X10 98010 160920 96750 27011 175440 91500 33110 168060 137040On 
onstate une nette amélioration des valeurs de borne inférieure (11 valeurs sur les
20 instan
es ont été améliorées). Cependant les bornes supérieures ne suivent pas toujours
ette tendan
e 
ar seules les instan
es B1, B2, B4, X3, X7 et X9 sont stri
tement améliorées.On 
onstate de nouveau que l'évaluation des sous�ensembles maximaux par le 
al
ul de laborne inférieure n'est pas toujours �able : pour les instan
es B3, X2, X4, X8 et X10 uneborne inférieure plus petite donne une borne supérieure plus grande.5.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté un problème de plani�
ation de te
hni
iens etd'interventions pour les télé
ommuni
ations. Nous avons proposé une heuristique de réso-lution 
onstituée de trois phases : (i) la �xation de 
ertaines variables par la résolutionheuristique d'un problème de sa
 à dos ave
 
ontraintes de pré
éden
e pour le 
hoix desinterventions à sous�traiter, (ii) l'initialisation de la mémoire (poids attribués aux interven-tions) réalisée par la re
her
he de la meilleure permutation des poids asso
iés aux prioritésdes interventions et (iii) la pro
édure GRASP qui 
her
he à améliorer les solutions initialestout en mettant à jour les poids attribués aux interventions.104



5.4. Con
lusionLes expérimentations ont montré que le 
hoix de l'ensemble d'interventions à sous�traiter peut dire
tement in�uen
er la qualité des résultats produits par notre appro
he.Nous avons don
 proposé une étude portant sur di�érentes manières d'identi�er 
e sous�ensemble et avons en parti
ulier montré que Resolution sear
h o�re d'intéressantes pos-sibilités d'exploration. Contrairement à un algorithme d'énumération 
lassique (de typeba
ktra
king), Resolution sear
h permet d'énumérer les ensembles maximaux suivant deux
ritères : un 
ritère d'insertion et un 
ritère de remise en 
ause. Nous avons proposé di�é-rentes manières d'implémenter 
es 
ritères en fon
tion du nombre minimum de te
hni
iensrequis et du nombre de prédé
esseurs ou de su

esseurs des interventions. Les résultats ex-périmentaux montrent 
lairement l'intérêt de la prise en 
ompte de 
es deux 
ritères pour larésolution de 
e sous�problème. De manière plus générale, 
ela montre également les possibi-lités intéressantes qu'o�re Resolution sear
h pour la résolution de problèmes d'optimisation
ombinatoire. Une perspe
tive intéressante serait d'étudier de manière plus approfondiel'a�e
tation des 
ritères d'insertion et de remise en 
ause pour une énumération plus perti-nente de l'espa
e des solutions. Il serait également intéressant de trouver d'autres manièresd'évaluer la qualité des sous�ensembles maximaux 
ar l'évaluation de 
es sous�ensemblespar le 
al
ul de la borne inférieure a montré, dans 
ertains 
as, qu'il était sous�optimal.
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