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Introduction

La recherche opérationnelle s’attache a étudier des problemes dont la résolution, de par leur
nature hautement combinatoire, constitue un véritable challenge. Il s’agit alors de trouver une af-
fectation de valeurs a un certain nombre de variables tout en respectant un ensemble de contraintes
donné. Les formalismes utilisés peuvent varier suivant le probléeme considéré et I’approche envisagée
pour le résoudre.

Ainsi, les techniques de programmation par contraintes (PPC) sont-elles particulierement adap-
tées pour étudier la réalisabilité d’'un probléme de satisfaction de contraintes, tandis que la program-
mation linéaire en nombres entiers (PLNE) s’inscrit davantage dans le cadre de la recherche d’un
extremum d’une fonction linéaire. Cependant, I'une ou ’autre des approches, voire leur utilisation
conjointe, peut étre indifféremment adaptée pour modéliser et résoudre un probleme de décision
ou d’optimisation. En outre, elles partagent une procédure de résolution commune qui consiste en
I’énumération implicite de I’ensemble des solutions du probleme. Il s’agit alors de parcourir I’espace
de recherche et d’en extraire une solution admissible (problémes de satisfaction) ou optimale (pro-
blémes d’optimisation) ou de prouver qu’il n’en existe pas. Le schéma classique consiste en une
recherche arborescente qui évalue & chaque nceud la configuration (ou solution partielle) courante
et I’étend si possible en affectant une valeur a une variable non encore instanciée. Ce processus
s’avere néanmoins peu satisfaisant dés lors que le probleme atteint une taille importante, en regard
du temps d’exécution dispensé.

C’est pourquoi la résolution de nombreux problémes fait souvent appel a des méthodes incom-
plétes, dont la gamme s’étend du simple algorithme glouton & des méthodes faisant intervenir des
mécanismes beaucoup plus élaborés (stratégies évolutionnistes, recherche locale. ..). Le but avoué
consiste alors & trouver un compromis entre la qualité des solutions et le temps passé a les chercher.
Ainsi, il est possible d’introduire une certaine souplesse dans la gestion des objectifs, ce que ne
permet pas une méthode complete. Cependant, le choix de cette derniére demeure le plus approprié
lorsqu’il s’agit de résoudre des problemes plus restreints ou qu’il est possible d’élaguer efficacement
I’espace de recherche.

Cette constatation constitue le point de départ du travail présenté dans ce mémoire. Plus
précisément, nous nous intéressons aux possibilités d’hybridation entre les deux approches afin
de pouvoir tirer avantage de chacune d’elles : systématicité et optimalité de la résolution exacte,
caractere moins déterministe et rapidité de la composante heuristique. Dans 'objectif de résoudre
des problemes NP-difficiles de taille relativement importante, nous nous intéressons exclusivement

a la conception de méthodes incompletes basées sur ces hybridations.



2 INTRODUCTION

Nous avons pour cela divisé notre étude en deux axes distincts, dont les grandes lignes sont
détaillées au chapitre 1, qui constitue un état de 'art. Certaines formes de coopération entre les
deux paradigmes y sont en effet recensées et classifiées selon trois méthodologies distinctes : les mé-
thodes exactes incomplétes, les approches travaillant sur des configurations partielles, les méthodes
de grands voisinages. Nous nous sommes ainsi avant tout intéressés aux approches combinant ré-
solution exacte et approchée au sein d’un processus global. Les deux approches complémentaires
cooperent ici directement dans le sens ou les méthodes exposées integrent au sein d’un processus
basé sur I'une des deux méthodologies une(des) composante(s) appartenant a l'autre méthodologie.

A la suite de ce chapitre, nous poursuivons dans un premier temps par la présentation d’une
méthode de grands voisinages (3e catégorie), baptisée LSSPER (Local Search (with) Sub-Problem
Exact Resolution), et son application & deux problémes : le probleme d’ordonnancement de projet
sous contraintes de ressources, qui constitue un probleme académique classique et abondamment
étudié, et un probleme particulier d’affectation de fréquences en réseau hertzien, qui introduit
une nouvelle problématique, basée sur des considérations de terrain, proposée par le CELAR!.
Notre objectif consiste a démontrer la validité de I’approche proposée non seulement en terme de
problemes académiques mais également réels.

Dans un cadre général, LSSPER est basée sur la génération puis la résolution, a I’aide d’une
procédure complete, de sous-problemes successifs du probleme global. La méthode consiste donc
bien en une approche coopérative, la composante exacte étant ici intégrée au sein d’un processus
de recherche locale, dont nous étudierons les performances sur les deux probléemes sus-nommés.
Nous examinerons ainsi au cours des chapitres 2 et 3 les spécifications de la méthode nécessaires
a la prise en compte des caractéristiques de ces deux problemes bien distincts. Nous verrons ainsi
que, si le schéma général de LSSPER est relativement bien adapté a la résolution du probleme
d’ordonnancement, en dépit d’une certaine lenteur de résolution, ’obtention d’une procédure ef-
ficace sur le probleme d’affectation de fréquences nécessite de nombreuses adaptations. Celles-ci
sont notamment rendues obligatoires par la grande taille des instances considérées ainsi que par la
difficulté de prise en compte de certaines contraintes.

Le dernier chapitre est finalement dévolu a la présentation d’une méthode de résolution qui
constitue le pendant de cette premiere approche (lére et 2e catégories). Celle-ci se propose en
effet d’intégrer au sein d’un processus arborescent exhaustif des composants heuristiques dans
le but, principalement, de restreindre la taille de ’espace de recherche exploré. Cette approche
est basée sur l'emploi de la procédure de Resolution Search [Chvétal 1997], qui constitue une
alternative aux recherches arborescentes classiques. Nous présenterons ainsi dans un premier temps
les particularités de cette méthodologie, puis son application en tant que méthode exacte associée
a des techniques de propagation de contraintes au probléeme particulier de coloration de graphes
des reines. Nous poursuivrons ensuite par la présentation d’un schéma incomplet s’appuyant sur la
considération de caractéristiques de symétrie bien particulieres des instances de ce probleme. Nous
terminerons par la présentation de perspectives d’amélioration de la méthode et de poursuite des

travaux d’intégration plus poussée de composants heuristiques dans Resolution Search.

1Centre d’Electronique de ’ARmement



Chapitre 1

Coopération entre recherche
exacte et approchée pour la
résolution de problemes

d’optimisation combinatoire

L’espoir fait vivre... mais 'attente fait mourir.

Voici un proverbe qui prend ici tout son sens. En effet, quoi de plus désespérant que d’attendre
indéfiniment la solution optimale d’un probleme combinatoire ? Nous prendrons donc le parti au
cours de ce chapitre de préférer l'espoir en présentant, notamment, une méthode de grand voisinage
au nom aussi évocateur que possible, LSSPER. L’idée principale de cette derniere est de concilier
des principes de résolution exacte et heuristique. Ce chapitre se veut ainsi étre un état de art

présentant les diverses formes de coopération possible entre ces deux paradigmes.




4 LSSPER

1.1 Problématique

Les problémes combinatoires NP-difficiles (ou NP-complets) de taille importante sont difficiles &
appréhender par une méthode exacte complete. C’est pourquoi de nombreuses approches délaissent
ce schéma pour se tourner vers une résolution incomplete de ces problemes dans 'optique d’obtenir
des solutions, pour lesquelles la garantie d’optimalité n’est certes plus assurée, mais dans des temps
de calcul "raisonnables”. Ainsi le champ des méthodes heuristiques a-t-il connu un essor formidable
au cours des dernieres décennies. Celles-ci sont d’une grande diversité : parmi elles on retrouve
notamment les algorithmes de recherche locale (recherche tabou, recuit simulé,. ..) qui travaillent
sur le voisinage d’une solution, les approches évolutionnistes qui considerent des populations de
solutions, etc. Cependant, les méthodes exactes demeurent performantes des lors qu'il s’agit de
résoudre des problemes de taille moindre ou présentant des caractéristiques bien définies.

Il semble alors naturel de se tourner vers des méthodes ”hybrides”, faisant coopérer des principes
issus de ces deux approches complémentaires dans l'optique de tirer parti des avantages que chacune
d’elles peut apporter : d’une part, le caractére systématique de la composante exacte, en plus de
la preuve d’optimalité qu’elle apporte, d’'un autre coté, la rapidité d’exécution de la composante
heuristique, ainsi que son aspect éventuellement non déterministe. On peut globalement distinguer
deux fagons distinctes de procéder a cette hybridation.

Celle-ci peut ainsi revétir la forme d’une coopération séquentielle : les deux processus s’en-
chainent alors I'un apres ’autre, le deuxiéme tirant parti des informations procurées par le premier.
Le séquencement peut avoir lieu dans les deux sens mais le cas ou la premieére phase consiste en un
processus heuristique est une forme de coopération tres peu répandue, si ’on exclut le simple calcul
d’une solution réalisable par une heuristique avant I'exécution d’une procédure de séparation et
évaluation. Nous pouvons toutefois citer la méthode de Crawford [Crawford 1993], appliquée a la
résolution de problémes de satisfaction de contraintes. Un processus de recherche locale est préala-
blement exécuté afin de déterminer des poids associés aux clauses du probleme. Ces informations
sont ensuite intégrées dans le mécanisme de branchement de la méthode exacte afin de favoriser
les variables associées aux clauses de poids élevé. Cette coopération permet de réduire la taille
de l'espace de recherche de maniere non négligeable. Le séquencement inverse consiste quant a
lui & améliorer les résultats obtenus par une approche exacte (incompléte) a ’aide d’une méthode
heuristique. Ainsi, la recherche arborescente est ici simplement utilisée pour générer des solutions
initiales sur lesquelles une phase d’amélioration heuristique est alors appliquée. Nous ne nous éten-
drons cependant pas sur le sujet et choisirons de nous focaliser sur I’autre forme d’hybridation qui
consiste en une coopération imbriquée des deux procédés : ceux-ci sont alors intégrés de concert
au sein d’'une méthode générale.

L’enjeu premier sous-jacent a I’intégration d’une composante heuristique au sein d’un processus
exhaustif concerne la réduction de la taille de I’espace de recherche a explorer. Les techniques
classiques de réduction, si elles assurent de ne pas exclure une région susceptible de contenir la
solution optimale, sont en effet bien souvent impuissantes a rendre ’espace de recherche résiduel
suffisamment petit pour permettre son exploration compléete en des temps raisonnables. Il est alors
nécessaire d’intégrer au sein du processus une composante décisionnelle qui va permettre d’infléchir

la recherche vers certaines régions de I’espace, a ’exclusion de toutes les autres. Il s’agit donc de
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déterminer des criteéres, heuristiques 7a priori”, et/ou d’apprentissage ”& posteriori”, permettant
d’orienter la recherche de facon adéquate vers les régions les plus a méme de contenir des solutions
de bonne qualité. Nous développerons ce point en section 1.2.

Un autre enjeu consiste a atténuer les inconvénients liés a la systématicité des méthodes exactes
par I'introduction de composants heuristiques. Il s’agit alors de définir un schéma hybride de dépla-
cement dans ’espace de recherche qui concilie des mouvements issus de la recherche systématique
et de la recherche locale. Ces méthodes, qui présentent la particularité de travailler sur des confi-
gurations partielles, seront exposées en section 1.3.

Finalement, un dernier enjeu consiste a utiliser une méthode exacte au sein d’un processus
heuristique pour explorer de fagon approfondie des voisinages de taille importantes. Nous clotu-
rerons ainsi cet état de 'art par la présentation de la méthode LSSPER en section 1.4. Celle-ci
se veut étre un schéma d’unification des approches de recherche de grands voisinages. L’idée prin-
cipale de la méthode repose sur la génération, puis la résolution a ’aide d’une méthode exacte,
de sous-problemes successifs du probleme initial. Nous verrons ainsi que le point crucial de cette
approche réside dans la définition appropriée des sous-problemes, ainsi que dans la mise en place

de stratégies de guidage de la recherche adaptées.

1.2 Les méthodes exactes incompletes

1.2.1 Introduction

Les méthodes de résolution exactes reposent sur I’énumération implicite de I’ensemble des solu-
tions du probléme a résoudre, énumération qui prend le plus communément la forme d’une recherche
arborescente. C’est par exemple le cas de la procédure de séparation et évaluation en programma-
tion mathématique et de la méthode de backtracking en programmation par contraintes. L’espace
de recherche est ainsi exploré de fagon bien déterminée par un parcours dans un arbre. La maniere
dont le parcours est réalisé dépend de la stratégie générale d’exploration : recherche en profondeur
d’abord, en largeur d’abord. .. Une fois la stratégie fixée, il s’agit alors a chaque noeud de décider
quelle sera la prochaine région de ’espace a explorer, ce qui est souvent réalisé par le choix d’une
variable de branchement et de sa valeur d’affectation (regle de branchement ou de séparation). Di-
vers criteres peuvent étre retenus pour la prise de décision, et de ces derniers dépend bien souvent
Iefficacité de la procédure. Parmi tous les criteres existants, nous nous intéresserons a ce que 1’on
appelle communément, en programmation par contraintes, les heuristiques de guidage de la re-
cherche : a chaque nceud de ’arbre, des considérations d’ordre heuristique permettent de désigner,
a priori, la variable de branchement, ainsi que sa valeur d’affectation, permettant de conduire aux
solutions les plus prometteuses. Il en ressort que du choix de I'heuristique et de son adéquation
au probleme considéré vont découler les performances de la méthode. Ce point est d’autant plus
critique lorsque I'exploration de I’arbre de recherche devient nécessairement partielle, en regard des
temps d’exécution requis. De toute évidence, il s’agit alors de se diriger d’abord vers les solutions
de meilleure qualité.

Lorsque ’heuristique s’avere tres performante, il devient possible de n’effectuer qu’une recherche

tres parcellaire autour de la solution que celle-ci procure, voire, dans le cas le plus extréme, de s’en
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contenter. C’est le cas par exemple de la méthode de recherche arborescente incomplete la plus
primaire, consistant en une unique descente dans ’arbre de recherche qui suit & chaque noeud
le choix de I'heuristique. Nous appellerons cet algorithme 1-samp [Harvey 1994], [Smith 1993].
Lorsqu’on recherche une solution réalisable pour des problemes dont la densité de solutions est
élevée, un tel algorithme conduira quasi-systématiquement au succes. Cependant, lorsque la densité
de solutions diminue, ou lorsqu’on cherche une solution optimisant un critere donné, il devient
nécessaire d’employer d’autres méthodes permettant d’explorer une portion plus importante de
I’espace de recherche.

Les méthodes d’échantillonnage consistent a suivre des chemins aléatoires dans ’arbre de re-
cherche a partir de la racine jusqu’a ce qu’une solution soit rencontrée ou le noeud courant écarté
(détection d’une inconsistance ou conditions sur les bornes) : échantillonnage aléatoire (iterative
sampling ou ISAMP) [Langley 1992]. L’application d’une telle procédure & des problémes de job-
shop [Crawford 1994] a montré une certaine efficacité. De fagon générale cette procédure semble
exhiber de bons résultats lorsque la densité des solutions est élevée et que ces dernieres sont ré-
parties de fagon a peu pres uniforme dans ’arbre de recherche. La composante aléatoire permet
en effet de parcourir des portions potentiellement tres diverses de I'arbre et augmente de fait la
probabilité de rencontrer une solution. Cependant, I'indépendance de la méthode vis-a-vis de toute
considération heuristique pose les questions de son applicabilité a des problemes pour lesquels la
densité de solutions est faible.

Une parade consiste alors & diminuer, voire annihiler, I'importance de la composante aléatoire.
L’idée générale est alors d’explorer le voisinage de la décision réalisée par I’heuristique a chaque
étape du processus. Un tel résultat peut étre obtenu par divers moyens : en biaisant le choix préco-
nisé par 'heuristique a ’aide d’une composante aléatoire (random biased sampling) [Kolisch 1996],
en réalisant une évaluation lookahead de la qualité des branches (cf. sectionl.2.2) ou encore en
considérant un sous-ensemble de branches proches de la branche empruntée par I’heuristique (cf.
sections 1.2.3, 1.2.4 et 1.2.5).

1.2.2 Algorithmes de lookahead

Les heuristiques permettant d’évaluer 'intérét d’une branche sont souvent myopes, en cela que
les choix qu’elles préconisent reposent uniquement sur les conséquences immédiates qu’ils amenent.
Les algorithmes de lookahead tentent de remédier a cette déficience en s’inspirant de la théorie des
jeux : un joueur sélectionne son prochain mouvement en se projetant & mouvements plus loin et
en choisissant celui pour lequel la pire situation atteignable est la meilleure. De la méme fagon,
avant d’évaluer une branche, un algorithme de lookahead va tenter de descendre plus ou moins
profondément dans celle-ci afin d’en retirer des informations supplémentaires qui vont lui permettre
d’affiner son évaluation.

Le schéma Hj, introduit par Sourd [Sourd 2001], se place parmi ces méthodes. Celui-ci se base
sur 'utilisation incrémentale de 'heuristique de guidage de la recherche H. De fagon plus précise, si
I'on considere le schéma Hy, les fils d’un noeud décisionnel de ’arbre de recherche sont évalués par
I'intermédiaire du schéma Hy_1, dont les fils respectifs sont eux-mémes évalués d’apres le schéma

Hj_o, etc. La descente est alors réalisée vers le fils qui comporte la meilleure évaluation et le
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schéma Hj est réappliqué a partir de ce nceud. L’imbrication des appels s’acheve au schéma Hy
qui correspond a I’évaluation directe par I’heuristique H. Un exemple de schéma H; est donné en

Figure 1.1 sur un arbre binaire de profondeur 4.

3e étape

4e étape solution retournée par H;

exploré par H exploré par Hy ------ non exploré

Fic. 1.1 — Hy sur un arbre binaire de profondeur 4

1.2.3 Recherche a divergences limitées et méthodes connexes

Une divergence est un point de décision dans un arbre de recherche pour lequel le choix réalisé
est différent de celui préconisé par I'heuristique. Pour des raisons pratiques, nous considérerons
dans la suite de notre propos que la descente vers le fils situé a 'extréme gauche d’un nceud est
conforme au choix de I’heuristique. Par analogie, toute autre descente, c.-a-d. vers un fils droit,
constitue une divergence.

La paternité de la méthode originelle de recherche a divergences limitées (ou LDS pour Limi-
ted Discrepancy Search) revient & Harvey et Ginsberg [Harvey 1995b]. Celle-ci s’adresse aux cas
d’échecs de 1-samp. Ces derniers peuvent étre imputés a la prise d’un certain nombre de mauvaises
décisions. Cependant, les conséquences de la prise d’'un nombre restreint de mauvaises décisions
peuvent étre éliminées par une recherche systématique de tous les chemins de 'arbre qui différent
du chemin emprunté par I’heuristique en au plus un petit nombre de points de décision : les diver-
gences. Ainsi la procédure explore-t-elle de fagon itérative tous les chemins de I’arbre de recherche
par nombre croissant de divergences qu’ils comportent. Plus précisément, a l'itération s, LDS ex-
plore tous les chemins comportant au plus s divergences par rapport au chemin emprunté par

I’heuristique. De la valeur de s dépend bien évidemment la portion de l'arbre de recherche ex-
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ploré : de litération 0, qui reconstitue le chemin emprunté par ’heuristique, & l'itération n, qui
correspond a un parcours exhaustif de ’arbre, le champ des possibilités est donc vaste.

De fait, LDS procure une grande souplesse d’utilisation. En effet, un paramétrage adéquat
permet de mettre ’accent sur la caractéristique désirée : rapidité d’exécution, au détriment éventuel
de la qualité des solutions, lorsque peu d’itérations sont réalisées ou obtention de solutions de
meilleure qualité, associées a des temps d’exécution plus élevés, lorsque ce nombre augmente. Cette
souplesse, alliée a la simplicité du schéma général, lui permet d’étre intégrée de fagon intuitive au
sein de processus plus complexes. Elle peut ainsi étre couplée avec des techniques permettant
d’améliorer son efficacité, comme Bounded Backtrack Search (BBS) [Harvey 1995a] (principe).
Ses performances peuvent également étre renforcées en relangant son exécution pour des ordres
d’instantiation des variables différents ou en faisant varier I’heuristique de branchement choisie.
Elle peut également étre utilisée au sein d’algorithmes de recherche locale pour explorer le voisinage
d’une solution donnée, ainsi que nous pourrons le constater au cours de sections ultérieures.

Cependant, cette technique comporte I'inconvénient de revisiter a chaque itération des nceuds
terminaux déja explorés au cours des itérations précédentes. Une variante de LDS permet de
gommer ce défaut : c’est la procédure ILDS (Improved Limited Discrepancy Search) mise au point
par Korf [Korf96]. Celle-ci ne génére a chaque itération que les chemins comportant exactement
s divergences en branchant systématiquement & droite lorsque la profondeur restante de I’arbre a
explorer est inférieure ou égale au nombre restant de divergences a accomplir. Cette amélioration
permet de réduire le nombre de fois ou les noeuds intérieurs sont revisités par ’algorithme, les feuilles
n’étant ici visitées qu'une seule fois, contrairement a la version originale. Un exemple d’exécution

de la procédure conduisant au parcours exhaustif d’un arbre binaire de profondeur 4 est donné en

Figure 1.2.
itération O lére itération 2nde itération

DR AN

3e itération 4e itération

Fi1G. 1.2 — ILDS sur un arbre binaire de profondeur 4
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Comme on peut le constater clairement sur cet exemple, LDS (ou ILDS) posséde un autre
avantage en cela qu’elle permet de parer aux inconvénients liés aux procédures classiques de re-
cherche en profondeur d’abord. En effet, les auteurs supposent que les mauvais choix réalisés par
I’heuristique sont plus & méme d’apparaitre en haut de 'arbre car celle-ci possede alors moins de
connaissances. Le backtrack chronologique, couramment invoqué dans les procédures classiques,
est donc potentiellement amené a perdre énormément de temps a explorer un sous-arbre qui ne
peut pas contenir de solutions, I’erreur étant commise a un niveau supérieur de I’arbre de recherche
(phénomene de trashing [Hogg 1996]). LDS permet donc de combler cette lacune en traitant toutes
les divergences de la méme fagon, indépendamment de la profondeur a laquelle elles apparaissent.

Une autre variante de LDS se propose d’accentuer encore davantage la recherche de divergences
situées & un niveau élevé de l'arbre de recherche. Cette procédure de recherche a divergences
de profondeur bornée (Depth-bounded Discrepancy Search), revenant & Walsh [Walsh 1997], se
veut méme ’antithése de la recherche en profondeur d’abord. Celle-ci combine LDS et "iterative
deepening search” [Korf 1985] et favorise la recherche de divergences en haut de I’arbre par le biais
d’une "borne de profondeur” qui est incrémentée a chaque itération de la méthode. Les divergences
se situant a une profondeur supérieure a la borne sont interdites. Plus précisément, a l'itération
s+ 1, DDS explore les chemins de I’arbre pour lesquels les divergences apparaissent a la profondeur
s ou inférieure. De méme que ILDS les nceuds terminaux ne sont visités qu’une seule fois : a la
profondeur s, on branche a droite; au-dessous, on choisit systématiquement la branche gauche,
au-dessus toutes les branches peuvent étre empruntées indifféremment. Un exemple d’exécution
est donné en Figure 1.3.

itération 0 lére itération 2nde itération

3e itération 4e itération

Fi1Gc. 1.3 — DDS sur un arbre binaire de profondeur 4

La spécialisation de DDS, si elle permet de corriger a cout négligeable les erreurs précoces,
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est néanmoins tres pénalisante lorsqu’il s’agit de surmonter une erreur réalisée profondément dans
I’arbre de recherche. Une possibilité de palier a ce désagrément réside dans son hybridation avec
BBS. Cette derniere procédure permet en effet de récupérer rapidement des erreurs réalisées profon-
dément dans 'arbre pour un coiit additionnel modique [Harvey 1995a]. Cette hybridation apporte
ainsi une double compétence, DDS prenant en charge les erreurs commises en haut de ’arbre tandis
que BBS permet de gérer celles commises en bas de I'arbre.

Une autre variante de LDS, nommée recherche a crédit limité (Credit Search [Beldiceanu 1999]),
se propose de pénaliser davantage 'emprunt de branches éloignées de celle empruntée par I’heu-
ristique. Ainsi, suivant le formalisme que nous avons décidé d’utiliser au cours de ce chapitre, les
fils d’un nceud sont classés, par évaluation décroissante, de la gauche vers la droite. Ce classement
permet d’assigner a chaque divergence un cout qui est égal au rang de la branche considérée, le
rang 0 étant affecté a la branche la plus a gauche. La recherche consiste alors a parcourir I’ensemble
des chemins pour lesquels le cout total induit par les divergences n’excede pas la limite fixée par
le crédit.

Cette approche permet de combler de fagon élégante le flou laissé par les approches précédem-
ment évoquées quant au traitement des divergences lorsque I'arbre de recherche n’est pas binaire.
En effet, dans le cas de variables binaires, la définition d’une divergence est sans équivoque car
il n’y a alors pour une variable donnée que deux possibilités d’affectation. Cependant, lorsque le
domaine des variables augmente, celle-ci devient sujette a l'interprétation qui en est faite. Il s’agit
alors de définir si une divergence revient uniquement & considérer le choix suivant le plus attrac-
tif, ou bien ’ensemble des choix possibles, ou encore si elle se situe entre ces deux extrémes. Un

compromis peut alors consister a considérer une liste de candidats restreints.

1.2.4 Liste de candidats restreints

A chaque point de décision de 'arbre de recherche, ’heuristique de guidage désigne une branche
de prédilection parmi toutes les possibilités qui lui sont offertes. Elle permet également d’indiquer
la qualité respective de chacune des autres branches. Ainsi, dans le cas d’arbres binaires, les deux
branches peuvent ainsi étre quasi-équivalentes ou bien 'une consister en une bonne option tandis
que l'autre en une trés mauvaise. Dans le cas de branchements plus larges (non binaires), I'heu-
ristique pourraient ainsi considérer que certaines branches sont des candidats sérieux, tandis que
toutes les autres seraient irrémédiablement rejetées. L’idée de la liste de candidats restreints (Res-
tricted Candidate List) consiste & limiter la recherche aux branches proches du choix heuristique.
Plus précisément, toute branche qui ne s’éloigne pas de la décision préconisée par ’heuristique d’un
certain ratio a est sélectionnée parmi les candidats. Le paramétrage de la valeur de o permet ainsi
de générer un sous-arbre plus ou moins restreint sous le noeud courant : du sous-arbre correspon-
dant au chemin emprunté par 1’heuristique lorsque « vaut 0 a la totalité de l’arbre de recherche
quand a l'opposé a vaut 1. Pour des valeurs intermédiaires, le sous-arbre contient des chemins qui
seront plus ou moins proches du chemin heuristique.

De tels sous-arbres peuvent étre explorés de fagon systématique ou non. Parmi les méthodes
non systématiques, la procédure GRASP (Greedy Randomised Adaptative Search Procedure)

[Feo 1995] utilise une composante aléatoire pour parcourir le sous-arbre défini par la RCL. A
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chaque nceud décisionnel, une branche est sélectionnée de fagon aléatoire parmi les branches can-
didates conformément & une distribution probabiliste qui attribue des probabilités décroissantes a
mesure que la branche s’éloigne de celle préconisée par ’heuristique. Les branches proches du choix
de I'heuristique sont de fait plus susceptibles d’étre empruntées que celles qui en différent gran-
dement. Une fois une solution complete atteinte, celle-ci est post-optimisée par application d’une
méthode de descente puis le processus est réitéré a partir de la racine jusqu’a ce qu'un critere
d’arrét soit vérifié.

La méthode peut étre spécifiée précisément par le biais de la valeur de a et de la distribu-
tion probabiliste choisie. Des études [Prais 1998] montrent par exemple qu’il est plus efficace de
considérer une valeur variable de «, en démarrant le processus avec une valeur proche de 0 puis
augmentant cette derniere au fur et a mesure des itérations afin de permettre 'acceptation de
choix localement mauvais. Une autre possibilité consiste a faire varier la valeur de a en fonction
de la profondeur du noeud courant : celle-ci peut ainsi étre augmentée & mesure que la recherche
s’enfonce profondément dans I’arbre de recherche.

Des approches systématiques peuvent également étre utilisées pour parcourir une portion plus
ou moins importante des branches de la RCL. C’est le cas de la méthode de beam search.

1.2.5 Beam search

L’approche de beam search (BS) est une heuristique bien établie qui est issue du monde de
I'intelligence artificielle. Les premieres tentatives d’application a ’optimisation combinatoire sont
relativement anciennes [Ow 1988] et [Ow 1989]. La méthode repose sur une recherche arborescente
tronquée couplée a une stratégie de type en largeur d’abord ou seuls les w nceuds les plus pro-
metteurs a une profondeur donnée sont effectivement explorés : w est appelé largeur de faisceau.
L’évaluation des nceuds est généralement réalisée en deux temps : une premiere phase de filtrage
permet de sélectionner a un cotit modeste un certain nombre de nceuds qui sont ensuite évalués de
facon plus fine et w d’entre eux sont conservés pour la suite de I'exploration de I'arbre. Figure 1.4

représente les sous-arbres potentiellement explorés par BS pour une valeur de faisceau quelconque.

Fic. 1.4 — BS sur un arbre quelconque
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L’inconvénient majeur de BS, comme des autres approches présentées jusqu’alors, est qu’une
erreur dans le processus d’évaluation, conduisant a la fermeture d’un noeud menant & une solution
optimale ou proche de I'optimum, est irréversible. La solution retournée par le processus global
peut ainsi étre fortement éloignée de la solution optimale dans les cas les moins favorable. Afin
d’éviter 'apparition d’un tel cas de figure, il convient alors de choisir une valeur de largeur de
faisceau suffisamment élevée, ce qui ralentit considérablement le processus. Une fagon de pallier ce
désagrément a été proposée par Della Croce et al. [Della Croce 2004] : il s’agit d’insérer dans le
processus global une étape de récupération (Recovering Beam Search) qui va rechercher, & chaque
niveau de 'arbre de recherche, des solutions partielles dominantes par rapport a celles sélectionnées
par le faisceau. Cette phase de récupération est réalisée par I’application d’opérateurs d’échange aux
solutions partielles examinées par le faisceau et la confrontation des diverses solutions ainsi obtenues
entre elles. Les solutions retenues pour la poursuite de la recherche dépendront des conditions de
dominance, forcément dépendantes du problémes, définies au préalable.

La méthodologie employée consiste a rechercher a chaque niveau de 'arbre des solutions voisines,
respectivement & un opérateur d’échange, de solutions examinées par le faisceau : le processus peut
ainsi étre entrevu comme une alternance de phases de descente et de phases de recherche locale dans
le sous-espace des configurations partielles de taille donnée. Il permet, dans une certaine mesure, de
pallier les inconvénients d’une recherche systématique. D’autres approches tentent de renforcer cet
aspect en permettant une diversité de mouvements plus grande encore a chaque nceud de I'arbre
de recherche : Lhomme [Lhomme 2004] les classifie sous la dénomination de méthodes de recherche

non-systématiques sur des configurations partielles.

1.3 Recherche locale sur des configurations partielles

1.3.1 Introduction

Afin de pallier les erreurs, éventuellement désastreuses (trashing), liées & la systématicité des
approches arborescentes classiques, une panoplie de méthodes a vu le jour, qui abandonnent cet
aspect-la. Ces algorithmes, non-systématiques donc, travaillent sur des affectations partielles des
variables. Ils sont capables de sauter d’un nceud a 'autre de I’arbre de recherche par des mécanismes
qui different des mouvements classiques de descente et remontée. En fait, ces derniers ne sont
pas sans rappeler ceux invoqués au cours de méthodes de recherche locale : ponctuellement, des
mouvements de voisinage vont permettre d’améliorer ou réparer une solution partielle. Le fait
que ces algorithmes travaillent sur des configurations incomplétes offre en outre la possibilité,
contrairement aux approches de recherche locale, de mettre en place des techniques permettant
de restreindre les choix possibles pour les variables non encore assignées et, de fait, de réduire la
complexité du voisinage considéré.

La figure 1.5 présente de fagon simplifiée le principe de fonctionnement des diverses approches
pouvant étre rencontrées. Les deux premieres méthodes (parties gauche et centrale de la figure)
réalisent I’exploration de ’arbre par combinaison de deux types de mouvements : recherche arbo-
rescente pour la descente dans ’arbre et recherche locale pour ’amélioration ou la réparation de

solutions partielles. La premiere technique est utilisée lors de la résolution de problemes d’optimi-
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sation tandis que le deuxieme procédé, typique des problemes de satisfaction, consiste a réparer
(c.-a-d. rendre & nouveau consistante) une solution partielle irréalisable vis-a-vis des contraintes du
probléme. Le troisieme schéma (partie droite de la figure) consiste en une approche plus singuliére.

Celle-ci ne fait en effet intervenir que des mouvements de type recherche locale pour le parcours

de 'arbre.

O

ation

ﬁﬁe :t’_,ation d’une varkble

inconsigtance

amélioration réparation recherche taboue

—

—___» | recherche locale recherche arborescente

F1G. 1.5 — Recherche locale au sein d’un arbre de recherche

Nous détaillons quelques une de ces méthodes dans les sections suivantes. En section 1.3.2, nous
présentons brievement des approches qui utilisent la recherche locale comme technique d’amélio-
ration de solutions partielles. Nous développons ensuite plus en détail diverses approches pour les-
quelles I'outil de recherche locale sert a la réparation de solutions partielles en section 1.3.3. Nous
terminons finalement en section 1.3.4 par la présentation de ’approche particuliére de recherche

taboue a voisinage consistant qui fait exclusivement intervenir des mouvements de voisinage.

1.3.2 La recherche locale comme outil d’amélioration de solutions par-
tielles

Russell [Russell 1995] propose une méthode pour résoudre des problémes de tournées de vé-
hicules. Celle-ci consiste a réaliser une série de mouvements de type recherche locale toutes les ¢
étapes d’insertion du processus global : chaque mouvement tente d’améliorer un plan partiel par
une autre. Le voisinage est restreint aux plans partiels qui visitent les mémes clients, mais dans un
ordre différent, que le plan partiel considéré.

Une autre application dans le domaine de problémes de tournées est due a Caseau et Laburthe
[Caseau 1999b]. Leur méthode, appelée ILO (Incremental Local Optimization), qui applique une
phase de recherche locale apres chaque insertion, est comparée a une méthode consistant a améliorer
la solution obtenue par un algorithme glouton a ’aide de la recherche locale. Ils montrent que ILO

est supérieure tant au niveau des temps d’exécution que de la qualité des solutions produites.
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1.3.3 La recherche locale comme outil de réparation de solutions par-
tielles

Prestwich [Prestwich 2004] présente une méthode pour la résolution de problémes de satisfaction
de contraintes qu’il qualifie de recherche locale dans le sous-espace des configurations partielles
consistantes. Il appelle celle-ci Incomplete Dynamic Backtracking (IDB) en référence & la méthode
de Dynamic Backtracking (DB) [Ginsberg 1993] dont elle s’inspire.

Ainsi que cette derniére, IDB permet en effet de réorganiser de facon dynamique 'arbre de
recherche mais, a son inverse, ne conserve pas l'aspect de complétude. Ainsi, DB, algorithme de
backtracking dit intelligent, permet, au cours d’une phase de remontée, de désinstancier une variable
assignée a un nceud supérieur de I’arbre de recherche sans toucher aux affectations réalisées apres
celle-ci. Cependant, la conservation de la complétude restreint le choix de ladite variable. Une
version améliorée (Partial Order Dynamic Backtracking [Ginsberg 1994]) permet d’augmenter la
flexibilité dans le choix de la variable mais impose tout de méme des restrictions pour assurer la
complétude, a défaut d’utiliser une quantité de mémoire exponentielle qui elle seule permettrait la
liberté totale. A I’inverse, IDB ne pose aucune contrainte sur la variable qui sera désinstanciée et
ne retient pas non plus d’informations quant aux régions de I’espace de recherche déja explorées,
abandonnant ainsi I’aspect de complétude au profit de plus de souplesse. Au terme d’une phase de
descente, c.-a-d. lorsqu’il n’est plus possible de descendre dans ’arbre de recherche sans provoquer
d’inconsistance, IDB désinstancie un nombre b > 0 de variables, puis recommence la descente a
partir de la nouvelle solution partielle ainsi obtenue.

Une particularité d’IDB est qu’il est couplé & une technique de forward-checking! qui res-
treint les affectations possibles pour la variable de branchement aux seules valeurs de son domaine
n’induisant pas d’inconsistance a la suite de I’étape de propagation. IDB travaille ainsi exclusive-
ment dans 1’espace des configurations partielles consistantes, les mouvements réalisés au sein de
cet espace étant dictés par la valeur de b (appelé parametre de bruit) et les diverses heuristiques
utilisées : choix de la variable de (dé)branchement, choix de la valeur d’affectation.

A l'inverse, d’autres approches travaillent dans 'espace défini par Iensemble des configurations
partielles, consistantes ou non. Ainsi de la méthodologie proposée par Schaerf [Schaerf 1997] qui
combine les techniques de backtracking et de recherche locale : chaque fois qu’une inconsistance
est rencontrée a l'issue d’une phase de descente classique dans I'arbre de recherche, un processus
de recherche locale est appliqué a la configuration partielle courante afin de réparer celle-ci. L’ex-
ploration du sous-espace des configurations partielles est guidée par une fonction de cott basée sur
divers composants : la distance a la réalisabilité de la solution partielle, un facteur de look-ahead,
et, si besoin, une borne inférieure de la fonction objectif, ce qui permet d’adapter la méthode a la
résolution de problemes d’optimisation.

Une approche, & Dinitiative de Jussien et Lhomme [Jussien 1999], appelée path-repair, pro-
pose d’enrichir ce schéma a la facon d’IDB. Les modifications apportées concernent l'ajout de
techniques de propagation de contraintes, ce qui restreint I’examination des seules configurations

partielles consistantes, ainsi que le stockage de nogoods ((sous-)instanciations des variables inconsis-

Lélimination des valeurs inconsistantes des domaines des variables non encore instanciées par le biais des
contraintes les liant & la derniére variable instanciée
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tantes avec les contraintes du probléme) qui permettent, le cas échéant, de réaliser une exploration
complete de I'espace de recherche. Une version taboue de cet algorithme permet de restreindre le
voisinage considéré, toute solution constituant une extension d’un des nogoods stockés dans la liste
taboue en étant écartée.

Nous étudierons au cours du chapitre 4 une méthode exhaustive travaillant sur des configu-
rations partielles, Resolution Search [Chvatal 1997]. A linstar des méthodes que nous venons de
présenter, celle-ci fait intervenir des mouvements classiques de descente dans ’arbre de recherche
mais la reprise de la recherche suite a la découverte d’un échec est ici assurée par la réalisation
d’un mouvement défini par des considérations vis-a-vis d’une famille de nogoods.

1.3.4 Recherche taboue a voisinage consistant

Dupont et al. [Dupont 2004] proposent une méthode taboue qui travaille dans 1’espace des
configurations partielles consistantes. Le voisinage considéré a chaque itération comporte toutes
les solutions atteignables a partir de la solution courante en appliquant un double opérateur : ins-
tanciation d’une variable non encore affectée & une valeur non taboue de son domaine puis répa-
ration éventuelle de la solution afin de maintenir la consistance (les variables en conflit avec la
nouvelle affectation sont désinstanciées). Une originalité de la méthode concerne I’évaluation de la
qualité d’une solution. La fonction objectif utilisée concerne en effet la maximisation du nombre
de variables instanciées : le voisin vers lequel sera réalisé le mouvement (le meilleur) est donc ce-
lui qui implique, pour des raisons de préservation de la consistance, le moins de désinstanciations
ultérieures de variables déja affectées. La liste taboue, gérée de facon dynamique, est maintenue &
Iissue de chaque mouvement par I’ajout des valeurs des domaines des variables non instanciées qui
entreraient en conflit avec la derniere affectation réalisée. Ainsi, le dernier mouvement réalisé est
préservé durant un certain nombre d’itérations. Un critere d’aspiration permet de lever le statut
tabou d’un mouvement permettant d’améliorer la valeur de la fonction objectif.

Cette méthode se démarque quelque peu de celles présentées précédemment en cela qu’elle ne
fait jamais appel & des mouvements de type recherche arborescente. L’aspect hybride est ici apporté
par le travail sur les configurations partielles et les techniques de filtrage qu’il permet de mettre
en place. Le voisinage est ainsi restreint a ’aide d’outils exacts. Une autre forme d’hybridation,
a laquelle nous allons consacrer la fin de ce chapitre, utilise également des techniques issues de la
recherche systématique, non pas pour définir le voisinage, mais pour le parcourir. Ces méthodes
définissent a chaque itération un sous-probléme du probléme initial et le résolvent a ’aide d’une
méthode exacte, éventuellement incompléete. Nous tenterons au cours de la section suivante de
définir une procédure d’unification de ce type d’approches : LSSPER.

1.4 LSSPER : une tentative d’unification des méthodes de

recherche de grands voisinages

1.4.1 Introduction

L’efficacité des méthodes complétes sur des problemes de taille modeste ou présentant des con-
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traintes bien particulieres n’est plus a démontrer. De nouvelles techniques, ainsi qu’un accroissement
de la puissance de calcul, permettent continuellement de repousser les limites de ces approches.
Des lors, bien qu’elles demeurent en retrait pour la résolution de problemes de taille importante,
elles offrent une perspective des plus intéressante. Il est ainsi possible d’envisager une méthodologie
basée sur la résolution exacte de sous-problémes successifs du probléme initial : c’est la recherche
de grands voisinages, issue de paradigmes de la recherche locale.

Les approches de recherche locale sont en effet basées sur le principe fondateur suivant : a chaque
itération, le voisinage d’une solution courante, contenant toutes les solutions atteignables a partir
de celle-ci en réalisant un certain type de mouvement, est défini puis exploré a I’aide d’une méthode
adaptée, dans l'optique de trouver une solution améliorante. Si une telle solution est découverte,
alors le processus est itéré a partir de cette derniere. Au contraire, si 'examen du voisinage ne
révele aucune solution améliorante, alors la solution courante est un optimum local et plusieurs
techniques peuvent alors étre invoquées pour s’en extraire. Parmi les techniques les plus répandues
figurent ’acceptation d’un voisin de moindre qualité, la modification du type de mouvement, la
considération d’un voisinage plus étendu, etc....Les méthodes de recherche locale alternent des
phases pendant lesquelles une région donnée de I’espace de recherche est explorée minutieusement
(intensification de la recherche) et des phases permettant de se diriger vers des régions inédites,
délaissées auparavant par ’exploration (diversification de la recherche) [Glover 1997].

L’efficacité d’une méthode de recherche locale est fortement dépendante du voisinage qu’elle fait
intervenir mais aussi de la fagon qu’elle a de le parcourir, les deux aspects étant étroitement liés.
Par exemple, un opérateur simple (1-opt, 2-opt) définira un voisinage de complexité polynomiale,
aisément exploitable par une méthode énumérative mais cependant susceptible de conduire la re-
cherche vers un optimum local dont il sera difficile de s’extraire, faute de mouvements suffisamment
amples.

C’est pourquoi nous prenons le parti d’opter pour la considération d’un voisinage plus étendu.
Deux types d’approches distinctes se placent dans ce contexte. Le premier vise & concevoir I’opé-
rateur de voisinage de telle sorte que le probleme de recherche de la meilleure solution voisine
soit (pseudo-)polynomial, comme c’est par exemple le cas dans [Rios Solis 2005]. Une étude sur le
sujet peut étre trouvée dans [Ahuja 2002]. Nos travaux se situent dans le cadre d’une deuxieéme
approche qui traite le cas ou le probleme de recherche du meilleur voisin est NP-difficile. Le voi-
sinage est ici défini par la génération d’un sous-probléme, que nous choisissons d’explorer & ’aide
d’une procédure exacte, espérant de fait bénéficier des bonnes prestations de ce type de méthodes
sur les problemes de taille restreinte. En ce sens, la procédure de grand voisinage que nous al-
lons maintenant présenter consiste en une coopération entre des paradigmes de recherche locale et
exacte.

Cette forme de coopération, bien que moins répandue que les hybridations d’heuristiques dé-
sormais classiques, comme Genetic Local Search?, tend tout de méme & se démocratiser du fait
des résultats compétitifs obtenus par ce genre d’approches sur des problémes variés. Dans le cadre

de problémes d’ordonnancement, 'idée est méme relativement ancienne. Ainsi, des 1988, Adams

2qui consiste & appliquer une phase de recherche locale & certains des individus générés par un algorithme
génétique
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et al. [Adams 1988] proposaient leur procédure de shifting bottleneck pour la résolution de pro-
blemes de job-shop. D’autres chercheurs leur ont alors emboité le pas, au nombre desquels on peut
compter Applegate et Cook [Applegate 1991] ou, plus récemment, Baptiste et al. [Baptiste 1995],
ou encore Caseau et Laburthe [Caseau 1999a]. Aujourd’hui, le champ d’application ne se cantonne
plus seulement aux problemes d’ordonnancement et de nombreuses références peuvent étre trou-
vées dans la littérature ([Shaw 1998], [Bent 2001], [Gendreau 2002], [Taillard 2002], ... ). En outre,
la recherche de grands voisinages n’est plus restreinte aux seules méthodes de recherche locale et
s’integre & présent au sein de processus arborescents exhaustifs ou non [Danna 2003a], [Beck 2003]
ou de méthodes completes [Verfaillie 1996].

De ces approches ressort néanmoins un dénominateur commun. C’est ce dernier que nous allons
tenter d’extraire afin de présenter un schéma général d’unification, que nous appelons LSSPER, pour
Local Search (with) Sub-Problem Exact Resolution. Nous débutons ainsi cet exposé en section 1.4.2
par la présentation de ce schéma général d’exécution. Nous poursuivons par la spécification des
différents points-clé de la méthode en sections 1.4.3, 1.4.4 et 1.4.5 et en émaillant notre propos
de diverses références. En guise d’illustration d’un processus complet, nous terminons finalement
par la présentation du schéma de branchement local (Local Branching [Fischetti 2002]) en section

1.4.6, et montrons la facon dont le formalisme présenté par LSSPER est adapté a ce cas particulier.

1.4.2 Description générale de la méthode

Etant donnée la résolution d’un probleme général d’optimisation

P )rgleir/éf(X),X:(xl,...7xn) (1.1)

Durant tout ce mémoire, une lettre capitale (e. g. X') dénote un vecteur de variables de décision
tandis qu'une lettre capitale surlignée (e. g. X) représente un vecteur de valeurs des variables
correspondantes.

L’approche de recherche de grands voisinages proposée ici s’inspire largement de la méthode
MIMAUSA de Mautor et Michelon [Mautor 1997], [Mautor 2001]. Elle se propose d’alterner des
phases d’intensification et de diversification [Glover 1997] dans la recherche des solutions.

Une phase d’intensification consiste a explorer profondément un sous-ensemble donné d’une
région de ’espace de recherche X en résolvant des sous-problémes successifs. Ainsi, & chaque ité-
ration s, un sous-probléeme II° de taille p est défini a partir de la solution courante X' et des
caractéristiques de P. II° est ensuite résolu a ’aide d’une méthode appropriée et le résultat de
loptimisation est utilisé pour définir des stratégies de poursuite de la recherche, en particulier
pour générer la solution X% a partir de laquelle le processus est itéré.

Au contraire, le processus de diversification tend a visiter un sous-ensemble de la région X qui
n’a pas encore été exploré jusqu’a présent. Il consiste a mettre en place des stratégies permettant
d’orienter la recherche vers ces régions inédites.

Le schéma général d’exécution de LSSPER, qui retourne la solution finale X*, est détaillé en

Figure 1.6.



18 LSSPER

Début

1. Construire une solution initiale X au probleme P
2. Initialiser Y*, s:=1

3. Initialiser p

4. Répéter

5. Générer un sous-probleme II° de taille p a partir de P et de la solution courante X!
6. Résoudre II° a I'aide d’'une méthode appropriée

7. Adapter les stratégies de poursuite de la recherche au résultat de 'optimisation
8. Construire la solution X~

9. Mettre éventuellement a jour X"

10. Si la condition de diversification est vérifiée Alors

11. Mettre en place les stratégies de diversification

12. Fin Si

13. Ajuster éventuellement la valeur de p

14. s:=s5+1

15. Jusqu’a l'atteinte d’un critere d’arrét
Fin

F1c. 1.6 — Algorithme général de la méthode proposée

Le Pas 1 consiste a générer une solution initiale X' pour P. Dans la majorité des cas, il s’agit
de construire une solution complete a I’aide d’une heuristique adaptée au probleme mais X' peut
également étre une solution partielle voire la solution vide (racine de l’arbre de recherche par
exemple). Les autres points majeurs de lalgorithme sont développés dans les sections suivantes :

— la génération d’un sous-probleme et ’auto-ajustement de sa taille sont décrits en section

1.4.3,
— les stratégies de résolution d’un sous-probléme et de poursuite de la recherche sont discutées
en section 1.4.4,

— des procédures additionnelles d’intensification et de diversification sont présentées en section
1.4.5.

1.4.3 Une construction auto-adaptative du sous-probleme

A chaque itération s, un sous-probleme II° de taille variable p est construit en utilisant les
A R . . —s—1
caractéristiques du probleme P ainsi que sa solution courante X T

II :{/négg(Y),Y:(yl,...,yp) (1.2)

De fagon générale, la technique employée revient a ”geler” une partie de la solution courante
~s—1

X" . Globalement, la méthode de construction du sous-probleéme consiste a sélectionner p < n
variables x;,,...,x; (renommées yi,...,y,) de P, qui seront libres d’étre réaffectées, et a fixer
les n — p variables restantes x; ,,...,7;,. Ces dernieres peuvent étre fixées de fagon explicite aux

valeurs Z;,, ,, . .., T, qu’elles occupent dans la solution courante, ou de fagon implicite, par ajout
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d’un ensemble de contraintes.

Adams et al. [Adams 1988] furent les premiers & incorporer cette technique a leur méthode de
résolution de problemes de job-shop : a chaque itération du processus, la machine constituant le
goulet d’étranglement du processus est ordonnancée de fagon optimale, avant d’étre intégrée dans
la solution courante. Le sous-probleme correspond ici & un probleme d’ordonnancement a une ma-
chine. D’autres travaux, également pour le probléme de job-shop, parmi lesquels [Applegate 1991],
ou encore [Caseau 1999a], s’inspirent de cette approche pour définir le sous-probléme par la conser-
vation de l'ordre de séquencement des opérations sur un sous-ensemble de k (parmi m) machines.
Toujours dans le domaine des problemes d’ordonnancement, I’approche s’est vue généralisée a la
conservation d’autres fragments de la solution courante : ensemble d’opérations, ou d’activités,
s’exécutant dans une méme fenétre de temps [Caseau 1999a], [Palpant 2004], rangs d’exécution
des opérations [Caseau 1999a], sous-ensemble aléatoire des ordres d’exécution relatifs des opé-
rations nécessitant la méme machine [Baptiste 1995], ... Des approches similaires ont également
été appliquées & des problémes d’affectation quadratique [Mautor 2001], de tournées de véhicules
[Shaw 1998], [Gendreau 2002], [Bent 2001], ou encore d’affectation de fréquences [Palpant 2002].
Récemment, des applications & des problemes linéaires en variables mixtes ont également été pro-
posées. L’algorithme de branchement local [Fischetti 2002], par ajout d’une coupe spécifique au
modele originel, recherche des solutions voisines en imposant une limitation sur le nombre de va-
riables pouvant étre modifiées mais sans désigner a priori lesquelles le seront effectivement. La
méthode de recherche de voisinages induits par relaxation (Relaxation Induced Neighbourhood
Search) [Danna 2003a] consiste & fixer les variables qui possédent la méme valeur dans la relaxa-
tion continue courante et dans la meilleure solution. La recherche de grand voisinage est ici intégrée
au sein d’un arbre de recherche, tout comme 1’approche proposée par Beck et Refalo [Beck 2003].

Dans la plupart des approches énoncées ci-dessus, toute solution réalisable Y du sous-probléme

II* est telle que Z, vérifiant z;, =¥y,...,%i, =Y, et zi,\, =Ti,,,..., %, = T;,, est une solution

réalisable pour P. Soient ?*, la solution optimale de II° et 7*, son extension a P, la fonction
objectif g est alors telle que f(Z*) < f(X).

Une alternative plus forte consiste a considérer des contraintes additionnelles telles que pour
toute solution réalisable Y du sous-probleme I1%, f(Z) < f(X) [Palpant 2004]. Dans un tel cas,
toute solution réalisable pour II° peut trivialement étre étendue afin d’obtenir un voisin X’ de
X! pour le probleme P vérifiant f(X°) < f (Ys_l).

Cependant, certaines approches ne requierent pas de telles assertions car elles utilisent la ré-
solution de sous-problemes & d’autres fins. C’est notamment le cas des méthodes qui integrent
une recherche de grands voisinages au sein d’un processus arborescent. Beck et Refalo [Beck 2003]
proposent ainsi, pour un probléme d’ordonnancement particulier, de résoudre a chaque nceud de
I’arbre de recherche un sous-probleme avec fenétres de temps dont ’extension a une solution com-
plete peut cependant se révéler impossible du fait des affectations de variables correspondant au
noeud courant de I'arbre de recherche. Le but principal n’est pas ici de générer directement une
solution complete a partir du résultat de I'optimisation d’un sous-probléme mais d’en déduire des
informations qui vont permettre d’accélérer la recherche ultérieure. L’algorithme des poupées russes
[Verfaillie 1996], qui constitue également une approche compléte, s’inscrit dans la méme optique.

Cette méthode consiste a résoudre des sous-problémes de taille croissante & 1’aide d’une procédure
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arborescente classique.

Une autre approche, introduite par Pesant et Gendreau [Pesant 1999], consiste a résoudre un
sous-probleme en modélisant I’exploration du voisinage par des variables et contraintes. De fagon
générale, un modele de voisinage est créé de telle facon que chaque solution réalisable du modele
représente un mouvement qui transforme la solution courante en une solution voisine. Un exemple
simple revient a considérer le voisinage défini par I’échange des valeurs de deux variables x; et ;. Ce
dernier peut étre parcouru par une double boucle sur les indices ¢ et j mais également étre défini par
un modele comportant deux variables I et J et une contrainte I < J, chaque solution réalisable (i, )
correspondant a un échange unique. Le voisinage peut ainsi étre parcouru a ’aide d’une procédure
arborescente a laquelle il est possible d’appliquer les techniques habituelles de réduction. Lors de ce
parcours, pour la recherche de la solution voisine, le modele de voisinage ainsi que le modele originel
du probleme sont tous deux actifs et communiquent par le biais de contraintes d’interface reliant
les variables des deux modeles. De plus, une fonction objectif peut étre définie, afin de rechercher le
meilleur voisin. Cependant, si cette approche présente des avantages certains, elle n’est cependant
réellement intéressante que lorsque les techniques spécifiques de recherche arborescente permettent

une réduction significative de la taille du voisinage.

Discussion

La question essentielle des méthodes de recherche de grands voisinages réside dans la définition
du sous-probléme, c.-a-d. les variables qu’il convient de sélectionner simultanément. Celle-ci résulte
généralement d’une analyse dépendante du probléme des contraintes de P tout en conservant,
idéalement, les objectifs suivants a atteindre :

— le voisinage défini par II° doit étre de taille raisonnable, c.-a-d. qu’il doit contenir un grand
nombre de solutions tout en demeurant exploitable par une méthode d’énumération implicite
ou une heuristique;

— le voisinage défini par IT° contient des solutions prometteuses ;

— la région réalisable X’ de P est suffisamment explorée en résolvant des sous-problémes consé-
cutifs 11, ¢ > 1 (diversification de la recherche) : les p variables doivent étre sélectionnées de
fagon non-uniforme.

Une premiéere regle qui semble émerger quant a la définition d’un voisinage "prometteur” repose
sur la libération simultanée de variables reliées les unes aux autres. Deux raisons a cela : premie-
rement, si 'on se contente de libérer des variables de facon aléatoire, le probléme résiduel peut
demeurer suffisamment contraint pour que 'unique extension possible de la solution parcellaire
gelée soit la solution actuelle. Il est alors essentiel de libérer des variables possédant des liens entre
elles afin qu’elles s’octroient les unes les autres des possibilités de réaffectation. Deuxiemement,
I’esprit de la recherche de grands voisinages est de considérer des sous-probléemes qui ne sont pas la
concaténation de sous-probléemes indépendants plus petits mais des problémes a part entiere, dont
la résolution conduit vers un gain plus important que des réaffectations de variables réalisées de
fagon isolée. La libération simultanée de variables liées permet ainsi a chacune d’elle de prendre des
valeurs plus pertinentes que si elles étaient modifiées de facon indépendante. Dans la littérature, le

choix de variables dépendantes est souvent réalisé grace a la connaissance de la structure de haut
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niveau du probléeme considéré.

Une deuxiéme piste concerne 'auto-ajustement de la taille du voisinage. Celui-ci dépend bien
évidemment de la quantité d’information conservée : un sous-probléme de taille modeste (une faible
valeur de p) induira un voisinage de taille restreinte qui sera parcouru aisément par une méthode
complete mais susceptible de faire converger la recherche vers un optimum local, possiblement tres
éloigné de l'optimum global, dont il sera tres difficile de s’extraire; une valeur plus élevée de p
permettra quant a elle de considérer un voisinage plus étendu mais dont ’exploration peut dans
certains cas s’avérer extrémement couteuse. Il s’agit alors de trouver un compromis entre la taille
du voisinage et le temps dispensé pour son parcours, ce qui est réalisé dans nombre d’approches
par un ajustement automatique de la valeur de p. Dans [Danna 2003a], la taille du sous-probléme
est incrémentée dés qu'un nombre donné d’échecs d’optimisation consécutifs est rencontré jusqu’a
atteindre une limite supérieure p. Dans [Mautor 2001], [Palpant 2003a] et [Palpant 2004], l’auto-
ajustement de la taille p est 1ié a des considérations sur les temps dispensés par la méthode de
résolution des sous-problemes : si ce temps tend a s’accroitre, alors p est décrémenté, jusqu’a ce
qu’une borne inférieure p soit atteinte; au contraire, si le temps de résolution tend a diminuer, la
taille du sous-probleme est augmentée, jusqu’a ce que p = n. Dans [Fischetti 2002], 'incapacité de
trouver une solution améliorante induit des modification de la taille de p, ainsi que nous le verrons
de fagon précise en section 1.4.6.

Finalement, un dernier point concerne la non-uniformité du schéma de sélection du sous-
probleme. Ce dernier point, s’il peut s’avérer superflu lorsque 'exploration de I’espace de recherche
est réalisée de fagon systématique ([Beck 2003], [Verfaillie 1996], [Fischetti 2002], ...), est crucial
dans tous les autres cas. Il permet en effet de visiter potentiellement des régions de ’espace de
recherche inédites. En effet, lorsque le processus de sélection est déterministe, il n’offre la possibilité
de générer a partir d’'une solution courante donnée qu’un unique sous-probleme qui, s’il échoue a
étre optimisé, conduit a une impasse dont il est alors nécessaire de s’extraire par d’autres moyens
[Mautor 2001]. 11 peut alors s’avérer intéressant de biaiser ce processus de sélection & 1'aide d’une
composante aléatoire [Palpant 2003a], [Palpant 2004].

1.4.4 Résolution du sous-probleme et stratégies de poursuite de la re-
cherche

Une fois défini, un essai de résoudre le sous-probleme II° est réalisé. Le plus souvent, la procé-
dure consiste en une recherche arborescente tronquée. Le parametre de troncature peut étre une
limite sur le nombre de nceuds [Danna 2003a], un temps d’exécution maximal [Fischetti 2002],
[Palpant 2003a], [Palpant 2004], ou bien encore une limite de divergences [Caseau 1999a]. Une va-
leur élevée du parametre de limitation correspond & une intensification de la recherche car plus de
moyens sont alors alloués pour la recherche de la meilleure solution de II?, c.-a~-d. du meilleur voi-
sin. Inversement, instancier le parametre de limitation a une valeur faible revient a espérer trouver
rapidement une solution réalisable pour IT°.

Des méthodes de résolution appropriées, liées aux caractéristiques du sous-probleme, peuvent
également étre employées. Ainsi, la procédure de shifting bottleneck [Adams 1988] résout succes-

sivement des problemes d’ordonnancement a une machine pour lesquels un algorithme tres per-
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formant [Carlier 1982] est disponible. De méme, la procédure shuffle [Applegate 1991] utilise un
algorithme approprié utilisant un procédé de propagation de contraintes (edge-finding) pour la

résolution des sous-problemes.

Des que le sous-probleme II° a été optimisé a 1’aide de la procédure choisie, des stratégies de
poursuite de la recherche sont mises en place en concordance avec le résultat de 'optimisation.
Il s’agit tout d’abord de générer la nouvelle solution X a partir de laquelle le processus sera

poursuivi.

Si une solution Y~ au sous-probleme II* a été obtenue, x° peut étre obtenue en étendant Y’
au probleme global P. La forme d’extension la plus triviale, lorsqu’elle est possible, consiste a
remplacer dans X° " les valeurs T4y, -, Ti, par celles trouvées lors de la résolution de I1°, & savoir
Y15 -+ Y, La solution X’ ainsi obtenue constitue alors un voisin, dans le sens recherche locale du
terme, de la solution X Cependant, une telle extension n’est pas toujours possible et d’autres
moyens peuvent étre mis en oeuvre pour générer X . Dans [Adams 1988], la solution courante
(partielle) est réajustée en résolvant une série de probléemes & une machine sur les machines cri-
tiques. Dans [Palpant 2004], une procédure de post-optimisation est appliquée a ’extension triviale
de Y’. Dans [Beck 2003], une procédure de PPC simple est utilisée pour étendre la solution 787
obtenue a un nceud donné, au probleme global. En cas d’échec, le processus arborescent continue
normalement, le résultat de I'optimisation du sous-probléme étant utilisé pour mettre a jour des
informations sur les bornes. Si la procédure d’extension se révele fructueuse cependant, ou si au-
cune solution n’est trouvée au sous-probleme, le sous-arbre situé sous le noeud courant est écarté et
I’exploration est poursuivie. La recherche de grand voisinage active ainsi la fermeture additionnelle
de certains nocuds, directement ou par 'intermédiaire de la borne qu’elle contribue a mettre a
jour, et permet de fait une accélération du processus global, mais n’influe que de fagon tres indi-
recte sur la détermination de la nouvelle solution (partielle) X", Dans les méthodes de recherche
arborescente, cette derniere est en effet obtenue par un déplacement vers un nouveau nceud de
larbre de recherche dicté par les stratégies de parcours mises en oeuvre (Probe [Beck 2003], guided
dives [Danna 2003al]). Dans [Verfaillie 1996], la recherche est redémarrée & partir d’une solution
vide (associée a la racine de l'arbre servant a la recherche de la solution du sous-probléme sui-
vant). Il s’agit, & la maniére des poupées russes, d’emboiter les sous-problémes les uns dans les
autres, en résolvant a chaque itération un sous-probleme comportant une variable supplémentaire
par rapport au sous-probleme précédent. L’idée est ici que la résolution d’un sous-probleme ne
guide la suite du processus que par l'intermédiaire de la mise a jour d’informations sur les bornes,
en espérant que celles-ci conduisent a I’élimination d’un grand nombre de noeuds pour les résolu-
tions ultérieures. Cette méthodologie n’est applicable que par un choix et un enchainement dans
la résolution des sous-problémes bien déterminés. D’autres types d’informations complémentaires
peuvent également étre tirées du résultat de 'optimisation. Par exemple, dans [Fischetti 2002], la
coupe de branchement est renversée et ajoutée au modele originel des lors que 'optimisation du
sous-probleme est complete (limite de temps non atteinte) afin d’interdire la re-visite de régions

déja completement explorées.
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1.4.5 Intensification et diversification additionnelles de la recherche

En dépit du fait que la taille importante des voisinages considérés ainsi que les méthodes puis-
santes mises en oeuvre pour la résolution des sous-problémes procurent de fagon implicite des pro-
priétés de diversification et d’intensification de la recherche, respectivement, d’autres mécanismes

peuvent étre mis en place afin d’amplifier davantage I'un ou l'autre des aspects.

Des procédés d’intensification issus du domaine de la recherche locale classique peuvent ainsi
étre employés, mais de nouvelles stratégies, directement reliées aux spécificités de la méthode,
peuvent également étre mises en place : considération d’un voisinage plus étendu (par augmen-
tation de la taille du sous-probléeme), allocation d’une limite de résolution du sous-probléeme plus
importante, modification de la stratégie de sélection des variables, définition de stratégies systé-
matiques d’orientation de la recherche vers les voisinages de solutions de qualité (guided dives
[Danna 2003b)), ...

De la méme fagon, des stratégies de diversification additionnelle peuvent étre instaurées. Il
peut ainsi s’agir d’accepter une solution voisine non améliorante [Fischetti 2002], [Mautor 2001],
redémarrer la recherche & partir d’'une nouvelle solution initiale [Palpant 2004], considérer des
voisinages différents [Caseau 1999a], dans I'esprit de la recherche de voisinage variable (Variable
Neighbourhood Search [Mladenovié¢ 1997]), ...

1.4.6 Exemple d’application du schéma général proposé par LSS-
PER : Local branching

Fischetti et Lodi [Fischetti 2002] présentent une méthode de résolution de programmes linéaires
en variables mixtes (MIP) qu’ils dénomment branchement local (Local Branching). Sa version
heuristique, & laquelle nous nous intéressons, s’inscrit parfaitement dans le cadre général proposé
par LSSPER.

sz . N PRI . . ~s—1
A chaque itération s un sous-probléme II° est généré a partir de la solution courante X en

ajoutant au systéme de contraintes originel une coupe dite de branchement local : A(X, 7571) <p.
Cette derniere impose la recherche de solutions situées au maximum & une distance p donnée de la
solution courante. Dans le cas de MIP, cette distance correspond au nombre de variables binaires
dont la valeur est complémentée mais on peut fort bien imaginer d’autre mesures de distance pour

des problémes non mixtes.

Le sous-probléme est alors résolu a ’aide d’une procédure arborescente tronquée au bout d’un
certain temps d’exécution H. Les différents résultats possibles sont reportés en figure 1.7 : en partie
gauche, la méthode exacte ne dépasse pas la limite de temps qui lui a été allouée, en partie droite
oui; en partie supérieure, une solution améliorante est retournée au terme de ’exécution, en partie

inférieure non.
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—2 : -
X~ optimale timeout

solution améliorante obtenue

AX, X )<p

preuve

timeout

diversification - -
pas de solution améliorante

Fia. 1.7 — Principes de fonctionnement de Local Branching

Le résultat de I'optimisation de II® est alors utilisé pour guider la suite de la recherche. Dans
le cas ol une solution améliorante a été obtenue, celle-ci constitue la nouvelle solution X’ a par-
tir de laquelle le processus est itéré. En cas d’échec, 