
Coopération entre Resolution searh

Dans e hapitre, nous présentons un méthode de résolution du MKP ombinant Resolu-tion searh et une variante de l'algorithme d'énumération impliite présenté dans le hapitre2. Cette méthode s'appuie également sur la prise en ompte des oûts réduits à l'optimumde la relaxation ontinue et sur la déomposition de l'espae en hyperplans. La oopérationest axée sur une exploration en trois niveaux de l'arbre de reherhe : les branhes hautessont énumérées par Resolution searh, les branhes médianes par l'énumération impliiteet les branhes basses par l'algorithme de baktraking. Nous montrons que la struturede Resolution searh permet d'explorer partiellement et de manière répétée les di�érentssous-problèmes assoiés aux hyperplans, ei a�n de diversi�er la reherhe. Nous propo-sons également une méthode alternative à la phase de remontée qui utilise des relationsd'impliation entre noeuds de l'arbre de reherhe pour identi�er des obstales minimaux.Nous montrons que ette phase de remontée, baptisée phase de remontée impliite, aélèrele proessus de reherhe dans le as de notre implémentation fondée sur les oûts réduits.Les expérienes numériques prouvent l'e�aité de et algorithme : il a des performanesomparables aux meilleures heuristiques onnues en terme de alul de minorant et ré-sout des instanes de taille moyenne en un temps plus rapide que les meilleures méthodesexates onnues sur es mêmes instanes. De plus, il résout les instanes de grande tailleà 10 ontraintes et 500 variables de la OR-Library. Les valeurs optimales de es instanesétaient inonnues jusqu'à présent. Le travail présenté dans e hapitre a fait l'objet d'unesoumission à une revue internationale [9℄. 61
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Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�14.1 Prinipe généralD'un point de vue global, les branhements étant réalisés suivant l'ordre déroissantdes oûts réduits, l'arbre de reherhe est exploré suivant trois niveaux : Resolution searhexplore les branhes hautes (variables à fort oût réduit), l'énumération impliite explore lesbranhes médianes (variables à oût réduit moyen) et l'algorithme de baktraking exploreles banhes basses (variables de plus faible oût réduit et variables de base). Les deuxméthodes oopèrent de la manière suivante : Resolution searh fournit des sous�problèmesà l'énumération impliite qui, en les résolvant, permet d'obtenir des obstales de petitetaille utilisés par Resolution searh pour guider l'exploration vers des zones prometteusesde l'espae de reherhe.Fig. 4.1 � Exploration de l'arbre de reherhe en trois niveaux
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dfs4.2 Contributions apportées à Resolution searhDans ette setion, nous présentons deux modi�ations apportées à Resolution searh.La première est une version à itérations limitées de l'algorithme qui permet d'exploreritérativement haque sous�problème lié à la déomposition par hyperplans et la deuxièmeest une modi�ation de la phase de remontée fondée sur des relations d'impliation entren÷uds de l'arbre de reherhe.4.2.1 Exploration itérative de l'espae de reherheComme nous l'avons mentionné dans le hapitre 2, l'ordre dans lequel les hyperplanssont explorés in�uene fortement l'e�aité de la mise à jour de la borne inférieure. Nousallons voir que la struture de Resolution searh présente un avantage intéressant qui permetde palier à e problème. 62



4.2. Contributions apportées à Resolution searhDans le hapitre 3, nous avons montré que la famille path�like F onstitue un résumédes explorations passées : après haque exéution de la boule prinipale, F nous donnel'état de la reherhe et le n÷ud suivant de l'exploration u(F ). Cette partiularité permetde pouvoir interrompre le proessus de reherhe à un moment donné et de le réupé-rer ultérieurement sans perte d'information. De ette façon, il est possible de résoudre leproblème P en e�etuant de manière répétée un nombre d'itérations limité pour haquesous�problème P (k) jusqu'à e que tous les sous�problèmes soient résolus. L'ordre d'ex-ploration n'a alors plus d'importane ar il n'est pas néessaire qu'un sous�problème soitrésolu pour ommener la résolution du sous�problème suivant. Les algorithmes 4.1 et 4.2illustrent ette façon itérative de résoudre le problème.Algorithme 4.1 � Algortithme Resolution searh itératifIRS(P,Nb_Iter, BI,F){ iter = 0 ;while(iter < Nb_Iter) {try = obstale(P , u(F ),BI,S) ;if(try > BI) BI = try;ajouter S à F et mettre à jour F ;if((∗, ∗, ..., ∗) ∈ F) Break;iter++ ;}} Algorithme 4.2 � Exploration des hyperplansresoudre_MKP() {BI = glouton();Caluler les bornes kmin et kmax ;Définir K = {kmin, ..., kmax} ;for(k = kmin, ..., kmax) CFamily[k℄ = ∅While (K 6= ∅) {Choisir k ∈ K ;Choisir Nb_Iter_k ≥ 1 ;IRS(P (k),Nb_iter_k,BI,CFamily[k℄);if((∗, ∗, ..., ∗) ∈ CFamily[k℄) K = K − {k} ;}}La fontion IRS de l'algorithme 4.1 prend en arguments : un problème P , un nombred'itérations limité Nb_Iter, un minorant BI et une famille path�like F . Cet algorithmeonsiste à e�etuer un nombre Nb_Iter d'itérations de Resolution searh.63



Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�1La fontion resoudre_MKP() de l'algorithme 4.2 onsiste à résoudre le problème MKPen utilisant ette version iterative de Resolution searh. L'algorithme alule une borneinférieure gloutonne a�n de déduire les bornes kmin et kmax, puis e�etue un ertain nombred'itérations de IRS sur haque sous�problème P (k). La variable CFamily[k℄ orrespond àla famille path�like de IRS pour le problème P (k). Lorsque l'un des problèmes P (k) estrésolu, 'est�à�dire que (∗, ∗, ..., ∗) ∈ CFamily[k℄, il est éliminé de la reherhe. Le problème
P est alors résolu lorsque tous les sous�problèmes P (k) sont éliminés.Ce type d'exploration peut être étendu à une quelonque déomposition P1, P2, ..., Pmdu problème P original. Il peut par exemple être utilisé pour la résolution itérative de sous�problèmes pour lesquels ertaines variables sont �xées. La �gure 4.2 illustre ette approhede résolution. Fig. 4.2 � Exploration itérative des sous�problèmes
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4.2.2 Phase de remontée impliiteDans le papier original de Resolution searh, Chvátal propose de libérer une à une lesvariables préédemment instaniées dans la phase de desente (sauf la dernière) et de véri�erà haque fois la faisabilité de la solution partielle orrespondante en exéutant la fontionorale (f. hapitre 3). Cette phase de remontée orrespond à la portion de ode suivantede l'algorithme 3.4 :while(la pile n'est pas vide){dépiler j ;
Sj = ∗ ;if(orale(S) > BI) Sj = u+

j ;}Nous avons montré par des expérimentations que ette portion de l'algorithme ralentitonsidérablement le proessus de reherhe (f. hapitre 3 setion 3.9.1). Nous proposonsun autre moyen d'identi�er la lause S que nous appelons phase de remontée impliite.64



4.2. Contributions apportées à Resolution searhContrairement à la phase de remontée originale, ette méthode ne herhe pas à libé-rer des variables une fois l'éhe renontré, mais identi�e, lors de la phase de desente, unensemble d'instaniations qui ne seront pas ontenues dans le futur obstale. Cette mé-thode est basée sur des relations d'impliation existantes entre ertains n÷uds de l'arbrede reherhe.Supposons que l'instaniation des variables dans le n÷ud u implique la �xation devariables supplémentaires onstituant le n÷ud v. En d'autres termes, supposons que u⇒ v.Si, pendant la phase de desente, u est étendu en u+ = u ∪ v ∪ w et que u+ viole une ouplusieurs ontraintes du problème, la lause S des a�etations responsables de l'éhe estréduite à u ∪ w.Proposition 4.1 Soit u, v et w des veteurs de {0, 1, ∗}n. Si u⇒ v et si u ∪ v ∪ w est unobstale, alors u ∪ w est un obstale.Preuve Nous allons prouver la proposition par indution sur la longueur de v et parl'absurde. Supposons que v soit de longueur 1 tel que v = {xj}, don u′ = u ∪ {x̄j} estun obstale puisque u ⇒ v et u′′

= u ∪ {xj} ∪ w est un obstale par hypothèse. Alors, larésolvante de u′ et u′′ qui est u′

∇u
′′

= u ∪ w est un obstale. Supposons à présent que laproposition soit vraie pour un veteur v de longueur k, nous allons prouver que la propositionest toujours vraie si v est de longueur k+ 1. Soit v = v
′

∪ {xj}, alors u′

= u∪ v
′

∪ {x̄j} estun obstale et u′′

= u ∪ v
′

∪ {x̄j} ∪ w est également un obstale. Don la résolvante de u′et u′′ qui est u′

∇u
′′

= u∪ v
′

∪w est un obstale et par hypothèse d'indution, u∪w est unobstale. �Bien que la phase de remontée impliite puisse remplaer la phase de remontée originalede Resolution searh, son e�aité dépend du problème résolu et des relations d'impliationqui peuvent être déduites entre les n÷uds de l'arbre de reherhe.Dans le as de la résolution du MKP, nous proposons une implémentation fondée sur lesrelations d'impliation qui peuvent être déduites de la ontrainte des oûts réduits. Dans leas où le n÷ud de départ u(F ) donné à la fontion obstale ontient des instaniationsdes variables à l'opposé de leur valeur optimale, gap est diminuée de la valeur des oûtsréduits orrespondants et ette diminution implique la �xation des variables non instaniéesdans u(F ) ayant un oût réduit supérieur à gap. D'après la proposition 4.1, les variablesainsi �xées à ause de la diminution de gap engendrée par u(F ) ne sont alors pas prisesen ompte dans la lause S. L'algorithme 4.3 détaille l'appliation de la phase de remontéeimpliite dans la fontion obstale.
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Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�1Algorithme 4.3 � Fontion obstale ave phase de remontée impliite pour le MKPobstale(P,u,BI,S){
gap = v(P̄ )− BI ;for(j = 1, 2, . . . , n)if(uj = 1 − x̄j) gap = gap− c̄j ;
u+ = u ;S = u+ ;borne = orale(u+) ;if(borne > BI){

//Phase de remontée impliitefor(j = 1, 2, . . . , n)if(uj = ∗ et c̄j > gap) u+

j = x̄j ;
//Phase de desentewhile(u+ 6∈ {0, 1}n) {hoisir un indie j tel que u+

j = ∗ et une valeur v dans {0, 1} ;
u+

j = v ;Sj = v ;borne = orale(u+) ;if(borne ≤ BI) break;}if(borne > BI) BI = borne;}return borne;}Nous avons mené une expérimentation de Resolution searh ave et sans phase de re-montée impliite a�n d'en évaluer l'e�aité. Le tableau 4.1 donne les résultats obtenus surles instanes b5.100 de la OR-Library. La olonne opt. donne le nombre moyen d'appels àorale néessaires à l'obtention de la valeur optimale et la olonne preuve donne le nombremoyen d'appels à orale néessaires à la preuve d'optimalité.Tab. 4.1 � Impat de la phase de remontée impliiteInstane sans averemontée impliite remontée impliiteopt. preuve opt. preuve0-9 69286 145395 55726 11186510-19 71286 155152 57736 12294420-29 17414 45696 13891 39376On onstate une nette diminution du nombre moyen d'appels à orale pour l'obtentionde la valeur optimale mais également pour la preuve d'optimalité. Si l'on ompare la sommedes appels à orale pour l'ensemble des 30 instanes b5.100, on onstate une diminutionde l'ordre de 19, 3% pour l'obtention de la valeur optimale et une diminution de l'ordre de
20, 8% pour l'obtention de la preuve d'optimalité.66



4.3. Desription du proessus d'exploration4.3 Desription du proessus d'explorationDans ette setion, nous dérivons le prinipe d'exploration de la fontion obstale.Nous détaillons l'appliation de la phase de remontée impliite ainsi que l'hybridation avel'algorithme d'énumération impliite.Partant du n÷ud u(F ) fourni par la famille path�like F , obstale remplae pas�à�pasles omposantes ∗ de u(F ) par 0 ou 1 de manière à onstruire le n÷ud u+. Si u+ devientun obstale (alors noté u∗), la proédure herhe une lause minimale S telle que S ⊑ u∗ et
S est un obstale. A�n d'illustrer le déroulement de la fontion obstale, nous onsidéronsle problème P d suivant :

(P d) Maximiser 10x1 + 10x2 + 8x3 + 8x4 + 7x5sujet à 5x1 + 2x2 + 10x3 + 1x4 + 3x5 ≤ 10

2x1 + 11x2 + 2x3 + 10x4 + x5 ≤ 11

x = T (x1, x2, x3, x4, x5) ∈ {0, 1}5Supposons que l'on herhe à résoudre le problème P d(2) qui orrespond au problème P dave la ontrainte additionnelle (1 · x = 2). La résolution de la relaxation linéaire de P d(2)nous donne une solution optimale x̄ de valeur BS = 19.55 et un veteur de oûts réduits c̄tels que :
x̄ = (1, 0.78, 0.22, 0, 0) et c̄ = (2, 0, 0,−1.78,−0.78)Supposons que nous onnaissions un minorant BI = 16 du problème, alors la ontrainte desoûts réduits s'érit

2(1 − x1) + 1.78x4 + 0.78x5 ≤ 2Au début de la proédure, la relaxation linéaire du problème est résolue pour haque hy-perplan disponible dans le but de fournir l'information néessaire à la génération de laontrainte des oûts réduits.La première étape, appelée Phase de véri�ation, onsiste à véri�er la faisabilité de u(F ).Si une ontrainte est violée, la véri�ation s'arrête et l'a�etation partielle orrespondante,représentant un obstale, est mémorisée dans F sous forme de lause. Simultanément, laontrainte des oûts réduits est véri�ée et la valeur gap est mise à jour : pour haquevariable hors base �xée à l'opposé de sa valeur optimale (1 − x̄j), son oût réduit (c̄j)est soustrait à gap et si gap < 0, l'a�etation partielle ourante est un obstale. Dans eas, S est uniquement omposée des instaniations des variables �xées à l'opposé de leurvaleur optimale dans u(F ). Par exemple, supposons que lors de la résolution de P d(2),
u(F ) = (0, 0, 0, 1, ∗), nous avons gap = −1.78 don u(F ) est un obstale. La solutionpartielle (0, ∗, ∗, 1, ∗) ⊑ (0, 0, 0, 1, ∗) qui viole la ontrainte des oûts réduits est égalementun obstale et dans e as S = x1x̄4 est ajoutée à F .67



Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�1Nous passons ensuite à la deuxième étape qui onstitue l'appliation de la phase deremontée impliite dérite en setion 4.2.2. Cette phase onsiste à �xer toutes les variableslibres hors base de oût réduit stritement supérieur à gap à leur valeur optimale. Cesvariables doivent en e�et être �xées à leur valeur optimale pour satisfaire la ontraintedes oûts réduits. Fixer es variables à leur valeur optimale n'est don qu'une onséquenedes instaniations des variables dans u(F ). Selon la proposition 4.1, elles peuvent ne pasêtre inluses dans S. Pour illustrer e proessus, supposons que obstale ommene ave
u(F ) = (0, ∗, ∗, ∗, ∗), x1 étant �xé à (1 − x̄1), on a gap = 0. Puisque c̄4 = 1.78 estsupérieur à gap, x4 doit être �xée à x̄4 = 0. Nous avons don u(F ) = (0, ∗, ∗, ∗, ∗) implique
u+ = (0, ∗, ∗, 0, ∗) et x4 = 0 ne sera pas inlue dans S.La phase suivante onstitue la phase de desente (ou waxing phase) telle que dérite dansle papier original [14℄. Cette phase onsiste à assigner des valeurs aux variables libres jusqu'àatteindre un obstale. La stratégie de branhement hoisie onsiste à séletionner la variablelibre de plus grande valeur absolue de oût réduit et à lui assigner sa valeur optimale x̄j .Chaque fois qu'un branhement est réalisé, la réalisabilité de l'a�etation partielle ouranteest véri�ée et en as d'ehe, la phase de desente s'arrête et la lause S orrespondante estajoutée à F . Si nous onsidérons l'exemple préédent, u+ = (0, ∗, ∗, 0, ∗) après la phase deremontée impliite. Puisque x5 est la variable libre de plus grande valeur absolue de oûtréduit (|c̄5| = 0, 78), nous la �xons à sa valeur optimale (u+

5 = 0).Lorsque le nombre de variables libres restant est inférieur ou égal à un paramètre ∆donné, la phase de desente s'arrête et le sous�problème orrespondant est résolu par l'énu-mération impliite. Ce sous�problème inlut les variables libres de faible oût réduit et lesvariables de base. L'énumération impliite explorant entièrement le sous�arbre orrespon-dant aux variables libres, la lause S générée ne ontient auun des branhements réaliséspendant ette phase. Seules les branhement réalisés pendant la phase de véri�ation et /ou la phase de desente sont onsidérées pour la onstrution de la lause S. Dans l'exemplei�dessus, l'énumération des variables restantes x2 et x3 donne les on�gurations suivantes :
u∗ = (0, 0, 0, 0, 0), c · u∗ ≤ BI,
u∗ = (0, 0, 1, 0, 0), c · u∗ ≤ BI,
u∗ = (0, 1, 0, 0, 0), c · u∗ ≤ BI,
u∗ = (0, 1, 1, 0, 0), A · u∗ > b : irréalisable.Puisqu'auune de es on�gurations n'améliore la meilleure solution onnue, la lause

S = x̄1x̄5 est ajoutée à F . Notons que ∆ peut être mise à jour dynamiquement durant lareherhe, selon que l'on veut favoriser la partie Resolution searh ou la partie énumérationimpliite.L'algorithme utilisé pour énumérer les variables du sous�problème onstitué des va-riables de faible oût réduit et des variables de base est similaire à l'énumération impliiteprésentée dans le hapitre 2. 68



4.4. Expérienes numériquesL'unique modi�ation apportée a été de retirer à et algorithme la propagation des oûtsréduits e�etuée à haque n÷ud (f. hapitre 2, setion 2.4.3). En e�et, dans le as de larésolution de es sous�problèmes onstitués essentiellement de variables à faible oût réduit,l'expérimentation nous a montré que ette propagation perd de son e�aité et a tendane àralentir le proessus de reherhe. Comme mentionné préédemment, et algorithme orientela reherhe vers les solutions les plus à même de violer la ontrainte des oûts réduits. Lapolitique de branhements à haque n÷ud u peut se résumer de la manière suivante :1. Résoudre le problème P̄ (k, u) .2. Branher sur la variable libre hors base (xj) de plus grande valeur absolue de oûtréduit (|c̄j |) en la �xant à l'opposé de sa valeur optimale (1 − x̄j).3. Mettre à jour gap = ⌊BS(u)⌋ − BI− 1 par gap = gap − c̄j.4. Fixer toutes les variables hors base de oût réduit stritement supérieur à gap à leurvaleur optimale.A haque n÷ud, la règle de branhement herhe à provoquer la violation de la ontraintedes oûts réduits de manière à élaguer au plus t�t l'arbre de reherhe. Nous avons montrédans le hapitre 2 que ette méthode est e�ae uniquement lorsqu'un bon minorant du pro-blème est onnu. Dans le as de l'hybridation ave Resolution searh, elle orrespond bien àla stratégie générale : utiliser Resolution searh pour explorer l'espae de reherhe de ma-nière pertinente et l'énumération impliite pour résoudre e�aement des sous�problèmesde petite taille.4.4 Expérienes numériquesLes expérienes numériques ont été réalisées sur les instanes du jeu Chu et Beasley de laOR-Library. Les résultats sont omparés ave eux obtenus par l'énumération impliite duhapitre 2 ainsi qu'ave le solveur ommerial CPLEX 9.2. Le paramètre ∆ est inrémentétoutes les 100 itérations partant de 20 jusqu'à 60, et réinitialisé à 20 si la borne inférieureest améliorée. Les résultats obtenus sur les instanes b10.250, b5.500 et b10.500 sontprésentés dans les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4. La desription des données par olonne est lasuivante :� Instane est le nom de l'instane.� zopt est la valeur optimale.� opt. est le temps de alul requis en seondes pour obtenir une solution optimale.� preuve est le temps de alul requis en seondes pour prouver l'optimalité de lameilleure solution trouvée.La olonne RSBB orrespond aux résultats obtenus ave l'hybridation de Resolutionsearh et de l'énumération impliite, la olonne enum [69℄ orrespond aux résultats obtenusave l'énumération impliite présentée dans le hapitre 2 et la olonne CPLEX orrespond69



Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�1aux résultats obtenus par CPLEX 9.2 (ERROR si CPLEX a dépassé la apaité de mé-moire). Les résultats obtenus sur les instanes à 10 ontraintes et 250 variables sont exposésdans le tableau 4.2 et eux obtenus sur les instanes à 5 ontraintes et 500 variables sont ex-posés dans le tableau 4.3. Dans le tableau 4.4, orrespondant aux instanes à 10 ontrainteset 500 variables, la olonne zopt − z donne la di�érene entre la valeur optimale trouvée parnotre algorithme et le meilleur minorant onnu jusqu'à présent : (vv) indique qu'il y a euune amélioration par rapport aux résultats de Vasquez et Vimont [68℄ et (wh) indique qu'ily a eu une amélioration par rapport aux résultats de Wilbaut et Hana� [72℄. Cette méthoderésout l'ensemble des instanes b10.250 et b5.500 plus rapidement que l'énumération im-pliite présentée dans le hapitre 2 et que CPLEX 9.2. De plus, elle résout l'ensemble desinstanes b10.500 dont les valeurs optimales étaient inonnues jusqu'à présent.Tab. 4.2 � Résultats obtenus par l'algorithme hybride sur les instanes b10.250Instane zopt RSBB enum [69℄ CPLEXopt. preuve preuve preuveb10.250_0 59187 1 3326 5126 ERRORb10.250_1 58781 325 1510 43910 4369b10.250_2 58097 2 795 1509 6746b10.250_3 61000 1906 6430 9080 ERRORb10.250_4 58092 738 20749 28789 ERRORb10.250_5 58824 6 747 1099 7394b10.250_6 58704 0 647 1052 8255b10.250_7 58936 3426 58294 87329 ERRORb10.250_8 59387 335 2391 4428 ERRORb10.250_9 59208 0 4446 6902 ERRORb10.250_10 110913 560 3593 4952 ERRORb10.250_11 108717 630 3521 7465 ERRORb10.250_12 108932 4 2141 3382 ERRORb10.250_13 110086 91 9573 15091 ERRORb10.250_14 108485 0 1585 2306 9869b10.250_15 110845 94 4130 5954 ERRORb10.250_16 106077 34 5130 7867 ERRORb10.250_17 106686 816 3362 5538 ERRORb10.250_18 109829 17 2930 4817 ERRORb10.250_19 106723 24 807 1384 5716b10.250_20 151809 353 584 973 4695b10.250_21 148772 0 1559 2284 ERRORb10.250_22 151909 0 292 828 5048b10.250_23 151324 318 563 5489 2234b10.250_24 151966 533 812 932 5727b10.250_25 152109 3 323 818 2826b10.250_26 153131 7 50 239 374b10.250_27 153578 0 3279 8469 ERRORb10.250_28 149160 109 363 1276 1638b10.250_29 149704 0 413 826 248770



4.4. Expérienes numériquesTab. 4.3 � Résultats obtenus par l'algorithme hybride sur les instanes b5.500Instane zopt RSBB enum [69℄ CPLEXopt. preuve preuve preuveb5.500_0 120148 60 109 1331 8001b5.500_1 117879 9 15 1034 855b5.500_2 121131 5 35 1112 4687b5.500_3 120804 14 47 630 6050b5.500_4 122319 5 27 558 1578b5.500_5 122024 45 67 932 3678b5.500_6 119127 4 51 851 6937b5.500_7 120568 7 27 804 2672b5.500_8 121586 48 77 1172 ERRORb5.500_9 120717 1 44 2783 5756b5.500_10 218428 53 63 838 1457b5.500_11 221202 1 11 2146 905b5.500_12 217542 221 232 1634 3728b5.500_13 223560 1 82 1211 5009b5.500_14 218966 8 11 486 485b5.500_15 220530 21 40 814 3122b5.500_16 219989 10 22 593 1211b5.500_17 218215 1 18 811 1096b5.500_18 216976 1 37 697 2373b5.500_19 219719 6 67 969 2522b5.500_20 295828 1 5 767 47b5.500_21 308086 20 44 674 475b5.500_22 299796 1 10 783 187b5.500_23 306480 8 22 620 1182b5.500_24 300342 1 27 610 204b5.500_25 302571 10 16 634 988b5.500_26 301339 5 6 466 366b5.500_27 306454 3 6 558 148b5.500_28 302828 3 18 724 367b5.500_29 299910 59 93 560 478Les résultats obtenus illustrent les points positifs suivants de notre approhe : (i) en dépitdes temps de aluls parfois très élevés, notre algorithme n'a jamais dépassé la apaité demémoire et (ii) les temps de alul requis pour trouver les valeurs optimales son relativementfaibles. En e�et, nous avons omparé les minorant obtenus par notre approhe ave euxobtenus par l'heuristique de Wilbaut et Hana� [72℄ en un temps limité à 2 heures1. Ononsidère qu'une méthode est plus e�ae qu'une autre si un même minorant a été trouvéen un temps plus rapide ou si un meilleur minorant a été trouvé dans le temps imparti.1D'autres heuristiques performantes ont également été proposées par Vasquez et Hao [67℄ et Vasquezet Vimont [68℄ ependant les temps d'obtention des meilleurs minorants sont quelquefois long (entre 300seondes et 25 heures) alors que les résultats publiés par Wilbaut et Hana� sont eux obtenus en 2 heuresde temps de alul. C'est pourquoi nous omparons nos résultats ave ette approhe71



Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�1Tab. 4.4 � Résultats obtenus par l'algorithme hybride sur les instanes b10.500Instane zopt opt. preuve zopt − zb10.500_0 117821 5525 2041200 +10(vv)b10.500_1 119249 246521 982776 +17(vv)b10.500_2 119215 4200 2764800 0b10.500_3 118829 170695 322744 +4l(wh)b10.500_4 116530 19394 9108000 +16(wh)b10.500_5 119504 8375 676837 0b10.500_6 119827 9892 461009 0b10.500_7 118344 582278 646591 +11(wh)b10.500_8 117815 310868 791701 0b10.500_9 119251 11423 1277833 0b10.500_10 217377 18 1856970 0b10.500_11 219077 2083 1575519 0b10.500_12 217847 18 20129 0b10.500_13 216868 67 376181 0b10.500_14 213873 7345 4975200 +14(vv)b10.500_15 215086 123 158186 0b10.500_16 217940 48419 130088 0b10.500_17 219990 543060 1255820 0b10.500_18 214382 45998 208335 +7(vv)b10.500_19 220899 743 76686 0b10.500_20 304387 23938 29756 0b10.500_21 302379 58 30392 0b10.500_22 302417 241986 380031 +1(vv)b10.500_23 300784 3345 13682 0b10.500_24 304374 683 60619 0b10.500_25 301836 107128 111286 0b10.500_26 304952 169 66919 0b10.500_27 296478 4122 33730 0b10.500_28 301359 29488 140984 0b10.500_29 307089 4324 16085 0Notre méthode est plus e�ae que l'heuristique de Wilbaut et Hana� pour l'ensembledes instanes b5.500 et elle est plus e�ae pour 16 des 30 instanes b10.500.4.5 Amélioration du alul de minorantsNous avons expérimenté une méthode onsistant à renforer la ontrainte des oûtsréduits sur haque hyperplan a�n d'améliorer le alul de minorants. Pour e faire, nousproposons de réduire le membre de droite de la ontrainte des oûts réduits gap = ⌊BS⌋ −BI−1 d'une valeur ρ puis de diminuer ρ suessivement après un ertain nombre d'itérationsjusqu'à obtenir le membre de droite initial. L'intérêt de ette démarhe est que la diminutiondu membre de droite de la ontrainte des oûts réduits favorise la �xation de variables etl'élagage de l'arbre de reherhe. 72



4.6. ConlusionNotons qu'à haque fois que la valeur ρ est modi�ée, les familles path�like de haquehyperplan sont vidées de leur lauses. Cependant, a�n d'éviter la redondane de la reherhe,ertaines lauses sont onservées : pour les 3 hyperplans de plus grande valeur v(P̄ (k)), nousonservons les lauses Ci pour lesquelles orale(Ci) ≤ BI. Expérimentalement, nous avonstesté ette méthode sur les instanes b10.500 de la OR-Library. Nous avons onlu despremières expérimentations qu'initialiser l'éart ρ = 500 puis le diminuer de 50 toutes les
200 seondes donnait des résultats intéressants. Il est probable qu'un autre paramétragedonne de meilleurs résultats mais ette expérimentation a simplement pour but de donnerune première évaluation de ette méthode.Le tableau 4.5 montre les résultats obtenus en omparaison ave l'heuristique de Wil-baut et Hana� [72℄. Dans e tableau 4.5, la olonne BI orrespond au meilleur minoranttrouvé et t(s) est le temps de alul requis pour trouver BI. Les olonnes Wilbaut, Ha-na� [72℄ orrespondent aux résultats trouvés par l'heuristique de Wilbaut et Hana�, RSBBorrespond aux résultats obtenus par la méthode hybride présentée dans e hapitre enlimitant son temps d'exéution à 2 heures et RSBBC orrespond aux résultats obtenus enfaisant varier le membre de droite de la ontrainte des oûts réduits. Les valeurs en grasindiquent une amélioration soit en temps (un même minorant a été trouvé en un tempsplus rapide) soit en valeur (un meilleur minorant a été trouvé dans le temps imparti).Ces résultats montrent les possibilités d'amélioration de ette méthode hybride pour laalul de minorants. Ave ette première méthode, nous avons en e�et obtenu une amélio-ration de 25 instanes sur les 30 instanes b10.500 par rapport à l'heuristique de Wilbautet Hana�.4.6 ConlusionNous avons proposé, dans e hapitre, ertaines ontributions à Resolution searh. Lapremière ontribution onerne une modi�ation de la phase de remontée originale, fondéesur des relations d'impliation qui peuvent être déduites entre ertains n÷uds de l'arbre dereherhe. Cette phase de remontée impliite, permet de proéder à l'identi�ation d'obs-tales minimaux à moindre oût par rapport à la phase de remontée originale. Nous avonsvu expérimentalement qu'elle o�re une rédution sensible du nombre d'appels à oralelors de la résolution d'instanes de MKP. Nous avons également montré que la struture deResolution searh permet d'améliorer la diversi�ation de la reherhe en explorant partiel-lement et de manière répétée plusieurs sous�problèmes du problème original. Nous avonsproposé une méthode hybride qui ombine Resolution searh à un algorithme d'énumé-ration impliite inspiré des travaux du hapitre 2. Cette hybridation onstitue une réelleoopération entre Resolution searh, qui guide la reherhe vers des zones prometteuses del'espae, et l'énumération impliite qui, en résolvant e�aement des sous�problèmes de pe-tite taille, fournit des obstales intéressants à Resolution searh. Les expérimentations ontmontré que la méthode résultante est apable de résoudre les instanes b10.250 et b5.50073



Chapitre 4. Coopération entre Resolution searh et l'énumérationimpliite pour le sa à dos multidimensionnel en 0�1en un temps plus rapide que les meilleures méthodes exates onnues sur es instaneset d'obtenir les preuves d'optimalité des instanes b10.500 qui étaient inonnues jusqu'àprésent. Nous avons vu qu'il était possible, en resserrant la ontrainte des oûts réduits,d'améliorer le alul de minorants de ette méthode. Des expérimentations sur les instanesb10.500 ont montré qu'elle donnait de meilleurs résultats que l'une des heuristiques lesplus performantes onnues. Bien que l'algorithme proposé dans e hapitre soit relative-ment éloigné de l'implémentation originale de Resolution searh proposée par Chvátal, ilmontre que ette méthode onstitue un shéma d'exploration intéressant pour la résolutionde problèmes d'optimisation linéaire à variables binaires.Tab. 4.5 � Amélioration du alul de minorants pour les instanes b10.500Instane Wilbaut, Hana� [72℄ RSBB RSBBCBI t (s) BI t (s) BI t (s)b10.500_0 117809 3086 117809 141 117809 13b10.500_1 119217 2068 119222 5180 119222 4059b10.500_2 119215 5028 119211 410 119211 11b10.500_3 118801 3400 118813 860 118813 26b10.500_4 116514 241 116514 544 116514 36b10.500_5 119490 3130 119504 8375 119504 4556b10.500_6 119794 2810 119827 9862 119790 103b10.500_7 118333 6146 118323 1 118323 3b10.500_8 117781 2200 117779 10 117779 8b10.500_9 119251 4282 119251 11423 119251 147b10.500_10 217377 9 217377 18 217377 4b10.500_11 219077 1727 219077 2083 219077 123b10.500_12 217847 428 217847 18 217847 7b10.500_13 216868 1032 216868 67 216868 7b10.500_14 213853 1707 213861 1127 213861 1067b10.500_15 215086 1317 215086 123 215086 14b10.500_16 217940 4606 217915 1973 217940 2944b10.500_17 219990 5729 219984 73 219984 21b10.500_18 214375 329 214375 196 214382 6014b10.500_19 220886 3174 220899 744 220899 659b10.500_20 304387 5118 304363 40 304387 4041b10.500_21 302379 1462 302379 58 302379 17b10.500_22 302416 85 302416 12 302416 22b10.500_23 300784 2004 300784 3345 300784 40b10.500_24 304374 1561 304374 683 304374 64b10.500_25 301836 5314 301796 13 301836 2648b10.500_26 304952 326 304952 169 304952 26b10.500_27 296472 785 296478 4122 296478 1168b10.500_28 301357 1015 301353 3141 301359 1867b10.500_29 307089 839 307089 4324 307089 17
74



Chapitre 5Appliation de Resolution searh auproblème de plani�ation detehniiens et d'interventions pour lestéléommuniationsNous présentons, dans e hapitre, un travail réalisé dans le adre du 5ème hallenge dela Soiété Française de Reherhe Opérationnelle et d'Aide à la Déision (ROADEF)1. Lesujet, proposé par Frane Téléom, onernait la plani�ation de tehniiens et d'interven-tions dans le domaine des téléommuniations. Nous détaillons, dans une première partie,l'algorithme de reherhe de bornes supérieures que nous avons présenté pour e hallenge etnous exposons ensuite une étude réalisée a posteriori sur l'appliation de Resolution searhà la résolution d'un sous�problème du problème général.L'objetif du problème que l'on note TIST (pour Tehniians and Interventions Shedu-ling Problem for Teleommuniations) est de onevoir des ordonnanements de tehniienset d'interventions dans le but d'aider les déideurs de Frane Téléom dans la réalisation deleurs plannings. Chaque jour, des équipes de tehniiens doivent être formées a�n d'e�etuerdi�érentes tâhes à di�érents lieux géographiques. L'aroissement du nombre de lients etla diversi�ation des servies 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 aratérisées par des ritères spéi�ques omme une priorité deplani�ation et une durée d'exéution, et ertaines interventions doivent être réalisées avantd'autres. Les interventions sont également omposées de di�érentes tâhes qui néessitentun ertain nombre de tehniiens d'un ertain niveau de ompétene dans un domainedonné. Les tehniiens sont spéialisés dans di�érents domaines ave di�érents niveaux deompétene et haque tehniien a une liste de jours d'indisponibilité. D'autre part, haque1http ://www.g-sop.fr/ChallengeROADEF2007/ ou http ://www.roadef.org/75



Chapitre 5. Appliation de Resolution searh au problème de planifiationde tehniiens et d'interventions pour les téléommuniationsintervention 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 ordonnaner un ensemble d'interventions en minimisant une fontion salaire qui attribueune pénalité plus grande aux interventions les plus prioritaires. Ce problème a deux aspetsombinatoires distints : l'ordonnanement des interventions (qui dépend des ontraintesde préédene) et la onstrution des équipes de tehniiens (qui dépend du jour ourant).Dans une première partie, nous dérivons l'algorithme de résolution que nous avons pré-senté lors du hallenge ROADEF'07. Cet algorithme, basé sur la métaheuristique GRASP(Greedy Randomized Adaptive Searh Proedure [? ℄), donne des résultats prometteurset nous a permis d'être lassé 4ème sur 35 équipes partiipantes lors du lassement �nal.Néanmoins, l'un des défauts majeurs de et algorithme onerne le hoix des interventionsà sous�traiter. Ce hoix est e�etué par une heuristique simple onsistant à hoisir dès ledépart un ensemble d'interventions à sous�traiter et à ne plus onsidérer es interventionsdurant la reherhe. Un mauvais hoix de départ peut don pénaliser l'e�aité de l'algo-rithme durant tout le proessus de reherhe. Nous avons réalisé une étude a posteriori sure problème dans le but d'améliorer les résultats préédemment obtenus. Nous présentons,dans la deuxième partie de e hapitre, les di�érentes voies qui ont été explorées pour etteétude et montrons en partiulier que l'utilisation de Resolution searh permet d'obtenir demeilleurs résultats que les autres méthodes testées sur la résolution de e sous�problème.Une partie du travail dérit ii a fait l'objet de publiations [42, 8℄.5.1 Desription du problèmeDans ette setion, nous ommençons par dérire le problème de manière informelle,puis nous présentons les di�érentes notations utilisées pour les données du problème. Nousonluons par une formulation mathématique du TIST dans laquelle les interventions sous�traitées ne sont pas prises en ompte.5.1.1 Desription généraleLe problème traite d'interventions devant être a�etées à des équipes de tehniiens.Les tehniiens sont aratérisés par leurs jours de ongés et leurs niveaux de ompétene,et les interventions par leur priorité, leur temps d'exéution, leur liste de prédéesseurs(interventions qui doivent être traitées avant l'intervention) et le nombre de tehniiensrequis pour haque niveau et domaine de ompétene. L'objetif onsiste à onstruire deséquipes de tehniiens pour haque journée et à a�eter des interventions à es équipes enrespetant toutes les ontraintes de la plani�ation et en minimisant la fontion objetive
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'ordonnanement. 76



5.1. Desription du problèmeUn ordonnanement doit satisfaire une liste de ontraintes pour l'a�etation des tehni-iens et pour l'a�etation des interventions. Nous onsidérons que haque journée de travailest dans l'intervalle de temps [0,Hmax] et qu'il est impératif de respeter et intervalle. Enonséquene, 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 auune intervention ne peut êtrea�etée à un tehniien en repos. Une ontrainte forte est que les équipes ne peuventhanger durant la journée, e qui implique que haque tehniien 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�eter su�samment de tehniiens quali�és poursatisfaire toutes les demandes. Par exemple, une intervention qui néessite un tehniiende niveau 2 dans le domaine d1 peut être réalisée par un tehniien de niveau 2, 3 ou 4dans le domaine d1, mais ne peut être réalisée par deux tehniiens de niveau 1 dans ledomaine d1. Le nombre requis de tehniiens d'un ertain niveau pour une intervention estumulable puisqu'un tehniien d'un niveau donné est aussi quali�é pour tous les niveauxinférieurs pour le même domaine de ompétene.Finalement, il est possible de sous�traiter ertaines interventions à une entreprise ex-terne. Chaque intervention a un oût spéi�que dans le as où elle serait sous�traitée etle oût total de la sous�traitane ne peut exéder un budget donné. Notons que le modèlemathématique que nous exposons en setion 5.1.2 ne prend pas en ompte les interventionssous�traitées. En e�et, ette partie du problème est réalisée dans une phase de prétraitementdérite en setion 5.2.1.La méthode GRASP onsiste à alterner itérativement une phase de onstrution et unephase d'amélioration. La phase de onstrution génère une solution réalisable en insérantdes interventions suivant un ritère d'insertion, le voisinage de ette solution est ensuiteexploré ave un algorithme de reherhe loale dans la phase d'amélioration jusqu'à equ'un minimum loal soit identi�é. Un des inonvénients de l'implémentation lassiquede la méthode GRASP est qu'elle ne prend pas en ompte l'information fournie par lessolutions préédemment explorées ar haque itération est indépendante de l'autre. Nousproposons une implémentation intégrant l'apprentissage2 dans le but de diriger la reherhevers des solutions de qualité. En e�et, à haque itération, les ritères d'insertion utilisés pouronstruire 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'artile de Pitsoulis et Resende [57℄. 77



Chapitre 5. Appliation de Resolution searh au problème de planifiationde tehniiens et d'interventions pour les téléommuniationsNotre approhe est entrée sur trois phases prinipales : une phase de prétraitement quiséletionne un sous�ensemble d'interventions à sous�traiter ; une phase d'initialisation quiherhe à identi�er de bons ritères d'insertion pour la phase de onstrution ; et une phasede reherhe qui utilise GRASP pour trouver la meilleure solution possible.5.1.2 Notations et modèle mathématiqueDans ette setion, 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'exéution 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 tehniien t travaille le jour j, 0 sinon.� C(t, i) est le niveau de ompétene du tehniien t dans le domaine i.� R(I, i, n) est le nombre de tehniiens requis de niveau n dans le domaine i pourtraiter l'intervention I.� Pred(I) est la liste des prédeesseurs de I.� Succ(I) est la liste des suesseurs 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 rattahé le tehniien t pour le jour j.L'équipe 0 est une équipe spéi�que omposée des tehniiens ne travaillant pas ejour.� d(I) est le jour où l'intervention I est plani�ée.Une intervention qui néessite, pour le domaine i, au moins un tehniien de niveau 3 et untehniien 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 prédéesseur 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 tehniien 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'ordonnanement.78



5.1. Desription 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 tehniien t ne travaillepas le jour j, il est dans l'équipe 0. La ontrainte (5.3) spéi�e qu'un tehniien appartientà une seule équipe haque jour. La ontrainte (5.4) assure qu'auune 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�etuées à des dates di�érentes. La ontrainte (5.6) spéi�eque tous les prédéesseurs 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) spéi�e qu'uneéquipe qui travaille sur l'intervention I satisfait les demandes en nombre de tehniiens parniveau de ompétene. Finalement, la ontrainte (5.9) spéi�e que tk est la date de �n dela dernière intervention de priorité k, k = 1, 2, 3 et la ontrainte (5.10) spéi�e que t4 est ladate de �n de l'ordonnanement. 79



Chapitre 5. Appliation de Resolution searh au problème de planifiationde tehniiens et d'interventions pour les téléommuniations5.2 Méthode de résolutionDans ette setion, nous détaillons les trois phases prinipales de notre approhe : (i) laphase de prétraitement qui onsiste à séletionner un sous�ensemble d'interventions à sous�traiter ; (ii) la phase d'initialisation qui herhe à identi�er de bons ritères d'insertions pourla onstrution des solutions ; et (iii) la phase de reherhe qui s'appuie sur la métaheuris-tique GRASP pour trouver la meilleure solution possible. La terminologie GRASP se réfèreà une lasse de proédures dans laquelle une heuristique gloutonne et une tehnique de re-herhe loale sont employées. La métaheuristique GRASP a été appliquée à de nombreuxproblèmes d'optimisation ombinatoire omme les problèmes d'ordonnanement [75℄, lesproblèmes de routage [1℄, les problèmes de graphes [59℄, les problèmes d'a�etation [23℄,les problèmes de plani�ation [75℄ et. On peut se référer à [? ℄ pour une bibliographie plusomplète sur le sujet.La méthode GRASP onsiste à répéter la proédure 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 reherhe loale à la solution préédente.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�ae 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 proessus. Une fois et ensemble dé-terminé, les interventions sous�traitées ne sont plus prises en ompte durant le proessusde reherhe. Cette heuristique est fondée sur un ritère d'insertion lié à un poids spéi-�que attribué à haque intervention. Ce poids ω(I) est établi à partir d'une borne supé-rieure du nombre minimum de tehniiens néessaires 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 indies des variables représentant les tehniiens et x ∈ {0, 1}|Ωt |un veteur de variables de déision. Dans un premier temps, la valeur minte(I) est aluléeen 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 dérite par l'algorithme 5.1.80


