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Résumé
Cetarticleproposeunenouvelle méthodehybridepourla résolutiondeproblèmesd'opti-

misationsouscontraintesencontexte anytime. Cesproblèmessontmodéliséssousformede
WCSP. Notreméthode(VNS/LDS+CP)reposesurunerecherchelocaleà voisinagesdetaille
variable(VNS), dont l'explorationestassuréepar unerecherchearborescentetronquée(de
typedéviationlimitée LDS), aidéeparunepropagationdecontraintes(CP)à basedecalcul
deminorants.Lesexpérimentationsmenéessurles jeux testsdu CELAR montrentdesamé-
liorationsconséquentessur les autresméthodes.En�n, VNS/LDS+CPa étéappliquéeavec
succèspourrésoudreunproblèmederéservationdeconnexionsdanslesréseauxATM.

1 Intr oduction

Aujourd'hui, la programmationparcontraintespermetder�pondreef�cacementauxbesoins
industrielsder�solution deprobl�mesd'optimisationhors ligne. De nombreuxsyst�mes,utili-
santcettetechnologie,sontop�rationnelsdansdiff�rents secteursd'activit�s telsquela plani�ca-
tion, l'ordonnancementou l'allocation deressources.Dansun contexted'optimisationen ligne,
les probl�mes �v oluentdynamiquementau gr� desmodi�cations de l'environnementexterne;
leur r�solution doit, en outre,respecterdescontraintestemporellesfortes.Mais la technologie
descontraintesn'estpasactuellementenmesureder�pondreef�cacement� cetypededemande:
aucunegarantien'estfourniesurlestempsd'ex�cution (arrêtbrutaldela r�solution unefois la li-
mitedetempsatteinte,limitationsarbitrairesduparcoursdel'espacederecherchea�n �nir dans
le contratdetemps,...); depluslessyst�mesactuelsdeprogrammationparcontraintesseprêtent
mal � la combinaisonavecd'autresm�thodesder�solution, a priori plusadapt�esaurespectdes
contraintesrelativesauxtempsdecalcul,commeparexemplelesrecherchesstochastiques.

Notreobjectif estd'�tendre l'utilisation dela technologiedescontraintespourconcevoir des
algorithmesanytime, tout engarantissantlesdeuxpropri�t�s fondamentalessuivantes: l'obten-
tion rapidede solutionsde bonnequalit� et desam�liorations graduellesde cessolutionsau
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coursdutemps.A notreconnaissance,notrepropositionestl'une destoutespremi�restentatives
d'utilisation de la programmationparcontraintespourconcevoir et d�velopperdesalgorithmes
anytime[5].

Cetarticlepr�senteunenouvellem�thodehybride,d�nomm�e VNS/LDS+CP[14], d�di�e �
la r�solution, encontexte anytime, deprobl�mesd'optimisationexprim�s sousformede WCSP.
Notrem�thode reposesur unerecherchelocaleavecdesvoisinagesde taille variable(Variable
NeighborhoodSearch ou VNS) [8], dont l'explorationestassur�epar une recherchearbores-
centetronqu�edetyped�viation limit�e (LimitedDiscrepancySearch ouLDS) [9] aid�e parune
propagationdecontraintes(CP)� basedecalculdeminorants.

La section2 d�crit le contexte g�n�ral denotre�tude. La section3 passeen revuediverses
formesd'hybridationpossibleset justi�e nospremierschoix.La section4 d�taille notrecontri-
bution, la m�thode VNS/LDS+CP, d�di�e � la r�solution anytimede probl�mesd'optimisation
exprim�s sousforme de WCSP. Dansla section5, nouspr�sentonsles r�sultats de nosexp�ri-
mentationssurlesinstances6 et7 duCELAR; Lesapportsrespectifsdesdiff�rents constituants
deVNS/LDS+CPsontalors�nement �tudi�s. La section6 montrecommentVNS/LDS+CPa�t�
appliqu�e avecsucc�spour r�soudreun probl�me complexe der�servationdeconnexionsdans
lesr�seauxATM. En�n, nousconcluonsetdressonsquelquesperspectives.

2 Optimisation souscontraintesen contexteanytime

2.1 Algorithmes anytime

La terminologie,algorithmeanytime, a �t� propos�epourla premi�re fois parDeanetBoddy
� la �n desann�es1980,dansle cadredeleur travail sur la plani�cation entempscontraint[2].
Contrairement� un algorithmestandard,où aucunr�sultat n'est accessibleavant la �n de son
ex�cution, un algorithmeanytimepeutêtrestopp� � tout instant,et doit fournir dessolutionsde
qualit� croissanteaucoursdu temps.

Le pro�l de performanced'un algorithmeanytimed�crit l'�v olution de la qualit� dessolu-
tions (produitespar l'algorithme) en fonctiondu temps.Lespro�ls deperformancefournissent
desinformationssur le comportementde l'algorithme ainsiquesur la qualit� dessolutionsob-
tenuesqui sontpluspr�cisesquele frustrereportde"la meilleuresolutiontrouv�e auboutd'un
certaintempsdecalcul",effectu� parlesalgorithmesusuels. Danscetarticle,nousconsid�rerons
lespro�ls deperformancemoyens: detellescourbessontconstruitesdemani�re empirique, en
collectantdiff�rentesstatistiquesconcernantlesperformancesdel'algorithme lors de la r�solu-
tion d'un ensembled'instancesrepr�sentatives.

Ondistingueg�n�ralement deuxtypesd'algorithmesanytime: lesalgorithmescontractuels
et lesalgorithmesinterruptibles [22]. Un algorithmecontractuelrequiertquele contratdetemps
allou� soitconnuet�x� aud�butdela r�solution.L'objectif, pouruntel algorithme,estdefournir
la meilleuresolutionpossibleau termedu contratde temps; s'il estinterrompuavant la �n de
soncontratdetemps,aucunegarantien'estfourniesurla qualit� dela solutionproduite.Pourun
algorithmeinterruptible,le tempsdisponibleest(apriori) inconnu� l'avanceet la r�solution peut
êtrestopp�e � tout instant.Il estdoncprimordial,pour un tel algorithme,de pouvoir retourner
� tout instant,la meilleuresolutionpossible,et,plusimportantencore,decontinuer� am�liorer
la qualit� de cettesolutionau fur et � mesuredu temps.Cetteapprocheseveut plus soupleet
incr�mentale,enproduisantdesr�sultatspartielsdefaçonquasi-continue.

Danscetarticle,nousnousfocalisonssurlesalgorithmesinterruptibles,puisquechaquealgo-
rithmeinterruptibleesttrivialementunalgorithmecontractuel,maisl'in versen'estpasimm�diat.
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2.2 Problèmesdesatisfactiondecontraintesvalu�s

Le cadredesCSP valu�s (VCSP) [1; 19] estuneextension,� l'optimisation,ducadredesCSP

pourtraiterlesprobl�messur-contraintsou lespr�f�rences entresolutions.
Un CSP estd��ni parun triplet
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R�soudreun VCSP revient � trouver uneaffectationcompl�te desvariablesqui soit de va-

luationminimale,ausensdel'op�rateur d'agr�gationchoisi.Destechniquessp�ci�ques peuvent
êtreutilis�es en fonction de l'op�rateur d'agr�gation retenu: + pour les CSP classiques, ,�-/.

pourlesCSP possibilistes, 0 surdesmulti-ensemblespourlesCSP lexicographiques, 1 pourles
CSP additifs. Danscetarticle,nousavonschoisilesCSP additifs(WCSP). Mêmesi le cadreadditif
a �t� le plus�tudi�, il s'av�re êtrele plusr�tif dupoint devuer�solution [19].

3 Hybridation d'algorithmes

Lesalgorithmeshybridespourl'optimisationcombinatoireempruntentleursm�canismes� la
fois auxm�thodesderecherchecomplèteetauxm�thodesapproch�esdetyperecherchelocale.

3.1 recherchecomplètevs recherchelocale

Les m�thodesde recherchecompl�tes (bas�essur desparcoursarborescents)sontsouvent
utilis�es pourobtenirdessolutionsoptimaleset effectuerdespreuvesd'optimalit�. Mais,du fait
deleurcomportement(souvent)exponentiel,cesm�thodespeuvents'av�rer tropgourmandesen
tempsdecalcul.De plus, il a �t� observ�,qu'en raisonde leur caract�resyst�matiqued'explo-
rationdel'espacederecherche,lessolutionsinterm�diairesqu'ellesproduisentsontsouventde
pi�tre qualit�.

Grâce� leur façonopportunisted'explorer l'espacederecherche,lesm�thodesapproch�es,
bas�essur lesrechercheslocales(commele recuitsimuléou lesrecherchestabou), sontsuppo-
s�esproduiredebonnessolutionsendestempsdecalculabordables.Malheureusement,detelles
m�thodesnesontpastoujourscapablesdesesortir facilementd'optimalocauxetpeuventperdre
beaucoupdetempsdansl'explorationdevoisinagesinint�ressants.

Unetel comportementestprohib� dansuncontexteanytime, puisquela qualit� dessolutions
doit s'am�liorer graduellement,et le plus rapidementpossible,au coursdu temps.De plus, les
rechercheslocalespuresn�cessitentuneexpertisecons�quentea�n d'ajusterleursparam�tres
initiaux; leur ef�cacit� d�pend beaucoupde cesr�glages,qui de plus,d�pendentde l'instance
duprobl�me � r�soudre.
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3.2 Hybridation d'algorithmes

Les algorithmeshybrides[6] offrent un r�el compromisentrecesdeuxtypesd'approches.
Pluspr�cis�ment, ils sontcapablesde combineref�cacementles avantagesde la propagation
decontraintes(associ�eg�n�ralement auxm�thodesderecherchecompl�te) avecl'exploration
opportunistedesm�thodesderecherchelocale.

Les hybridationsimbriquées, où recherchecompl�te et recherchelocale sont �troitement
li�es durantla r�solution, sontde loin leshybridationslespluscourammentutilis�es et lesplus
fructueuses.La premi�re cat�gorie de ceshybridationsappartient� la famille desrecherches
localeset utilise desm�canismescompletspour rendreles voisinagesétendus(LNS [20]) plus
attractifs.La secondecat�gorie appartient� la famille desrecherchescompl�tes et utilise des
m�canismesissusdesrechercheslocalespouram�liorer lessolutionspartielles� certainspoints
dechoix de l'arbre derecherche[18] ou pourexplorerun ensembledesolutionsproches,dans
l'arbre derecherche,d'unesolutionobtenuedemani�re gloutonne(par uneheuristique) [4].

Les hybridationsnon imbriquées(ou par coop�ration)sontuneautreforme d'hybridation,
danslaquelleles deuxcomposantesgardentchacuneuneforte autonomie,tout en concourant
au mêmebut. Par exemple,[16] r�sout successivementun programmelin�aire en variables0-
1, apr�s relaxationde la contrainted'int�grit�, et apr�s ajout de nouvellescontraintes; puis le
probl�me initial est r�solu par une recherchetabouautourde la meilleuresolution obtenu�
l'�tape pr�c�dente.

3.3 Hybridation d'algorithmes en contexteanytime

VNS/LDS+CPest une hybridation imbriquéede la famille desrechercheslocales.Nous
avons fait le choix d'une recherche à voisinages variables(VNS), qui g�n�ralise le principe
desvoisinages�tendus (LNS) en ajustantdynamiquementla taille du voisinage,chaquefois
que la solution couranteest un optimumlocal. Ce choix permetde rem�dier � l'une desfai-
blessesmajeuresdesrechercheslocalespures.En effet, plus le voisinageestgrand,plus il y a
de chancesqu'il contiennede bonnessolutionspermettantd'am�liorer rapidementla solution
courante.Mais, l'explorationde(tr�s) grandsvoisinagespeutrapidementdevenir prohibitiveen
temps.C'estla raisonpourlaquellenousavonsretenuunerecherchepartielledetypeLDS,aid�e
par unepropagationde contraintes(calcul de minorant)pour explorer ef�cacementcesgrands
voisinages.

4 La m�thode VNS/LDS+CP

VNS/LDS+CP [14] est une hybridation imbriquéede la famille des rechercheslocales,
commele montrel'algorithme1. VNS/LDS+CPdiff�re desm�thodesclassiques(recuitsimulé,
recherchetabou) par la taille desvoisinagesqu'elle explore,taille qui varieaucoursdela r�so-
lution (VNS). L'algorithmepartd'unesolutioninitiale �

�

; lors dechaquemouvement,il relaxe
unepartiede la solutioncourante� , puis la reconstruiten s�lectionnantla meilleuresolution
voisinede � . L'algorithmes'arrêted�s quele nombremaximumdemouvementslocauxautori-
s�s (MAXMOVES) estatteint.

Le voisinageestexplor� parunerecherchearborescentetronqu�e de typed�viation limit�e
(LimitedDiscrepancySearch) [9] aid�e parunepropagationdecontraintes(CP)� basedecalcul
deminorants.LDS b�n��cie dela propagationdecontraintesetd'heuristiquesdynamiquespour
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Algorithm 1: VNS/LDS+CP: algorithmeg�n�ral

VNS ( ��� : Problème, ������� , 	
����
������ : Entier, ����� : Stratégie )
d�b ut

�����
�����������

����� solution-initiale (��� )
�������

 "!

� Côut #����%$

pour �&�(' à MAXMOVES fair e
�
��)�� Relaxer ( � , ������� , ����� ) // relaxersolution

�*� Reconstruire ( � , �
��) , 	
����
������ ) // reconstruiresolution
si Côut #���$�+ Côut #�����$ alors

���,���

�������-� Contrôler-taille-voisinage ( �����
� ) // ajustersize

retourner ���

�n

le choix de variableset le choix de valeurs.Seulsles voisinages"fructueux", i.e. relatifs aux
variablesencon�it , sontconsid�r�s.

4.1 Relaxerunesolution

L'algorithme2 d�crit la s�lection desvariables� d�sinstancier. La fonction de la ligne (1)
s�lectionnel'ensemble. de toutesles variablesen con¯it du probl�me (variablesapparaissant
danslescontraintesviol�es parla solution(instanciation)courante� ). Pourconstituer/"0&1 , l'en-
sembledesvariables� d�sinstancier, un tirage aléatoire estr�alis� sur l'ensemble. , jusqu'� ce
quele nombrerequisdevariables� d�sinstanciersoit atteint.Cem�canismeoffre un boncom-
promisentreunchoix bas� surunestrat�giesp�ci�que et un choixcompl�temental�atoire.Nos
exp�rimentationsont montr� quela randomisationdu choix desvariables� relaxer permettait,
demani�re g�n�rale, � la recherchedes'�chapperplusrapidementdesminimalocaux.

4.2 Gestionde la taille desvoisinages

Au d�part, la taille du voisinage( �32�4�0 ) est initialis�e � unevaleur minimale. Pourcontrô-
ler la taille du voisinage,plusieursstrat�giesont �t� impl�ment�es. La meilleurestrat�gie, que
nousayonstrouv�e, consiste� augmentersyst�matiquementla taille duvoisinaged'uneunit�, �
chaquefois quenotrem�thodeneparvientplus� am�liorer la solutioncourante.

4.3 Reconstruire unesolution

L'algorithme2 d�crit la fonctionReconstruire. Lesvariablesglobales5*6 et 176 reçoivent
lesmajorantset lesminorantscourantsdel'optimum duprobl�me.Lesfonctionsdeslignes(3) et
(4) d��nissent respectivementlesheuristiquesdynamiquesdechoix devariableset dechoix de
valeurs.LB( � ,8

�

) retournele minorantdusous-probl�me,limit� auxvariablesapr�s 2 ( 2 inclus).
Le param�tre9�2 �;:�/"0�< indiquele nombremaximumd'�carts (discrepancies) autoris�sparrapport
� l'heuristiquedechoixdevaleurs.

4.3.1 Rechercheà d�viation limit�e

Le principedeLDS [9] estd'explorerde mani�re heuristiquelesbonnessolutionspouvant
être� unedistancelimit�e d'une solutiongloutonne. Le choix deLDS garantituneexploration
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Algorithm 2: Relaxeret reconstruireunesolution

Relaxer ( � : Solution, ������� : Entier, ����� : Stratégie )
d�b ut

1 � � générer-voisinage ( � , ����� )
����)��

�

tant que ���
��)����

�

������� et ���

�	� fair e
2 
 � random-décision ( � )

�
��)�� �
��)���
�
��

� ������
�
��

retourner ����)

�n
Reconstruire ( � : Solution, �
��) : EnsVariables, 	
����
��
�7� : Entier )
d�b ut

si �%�
��)��

��� alors
si Côut #���$��

 &! alors
 "!

� Côut ( � )
BestSolution � �

sinon
3 
�� � choisir-variables ( �
��) )
4 � �

�

� trier-domaine ( 
 � )
!

�

�

pour ",� ' à DomainSize##
���$ et
!�$

	
����
��
�7� fair e
�&% �('"�)�

�

�

% "*'

)

!

� LB #�� , 

�

$

si )

!

�

 &! alors
Reconstruire ( �&+��
��),��
�
��-�.+�	
����
������0/

!

)
!

�

!21

'

retourner BestSolution
�n

plusdiversi�ée et rapidedel'espacederecherche,am�liorant ainsi le comportementanytimede
notrem�thode.LDS partdela solutionheuristique,puisexploresuccessivementlesautressolu-
tions,enaugmentantle nombred'�carts (discrepancies), jusqu'� atteindrele nombremaximum
d'�carts autoris�s.

La versiondeLDS, quenousutilisons,estuneg�n�ralisation duprincipedeLDS auxarbres
n-aires(voir �gure 1). Le nombrede discrepanciesestd��ni en fonction du rangde la valeur
choisiepourchaquevariablesuivantl'ordre donn� parl'heuristique.Un �cart de 3 correspond�
la secondemeilleurevaleurd'unevariable; un �cart de 4 correspondsoit � la troisièmemeilleure
valeurd'une variable,soit aux secondesmeilleuresvaleursde deuxvariables,etc.En�n, nous
r�alisons uneseuleitération de LDS, pour unevaleur�x�e de 9�2 �3: /&0�< . Ainsi, nous�vitons de
re-visiterplusieursfois lesmêmesfeuilles.

4.3.2 Propagationdescontraintes

Un desprincipauxavantagesde notreapprocher�side dansl'utilisation de la propagation
de contraintespourguider l'�tape dereconstructionversles meilleuressolutionsvoisines,tout
enpr�servantl'ef �cacit� dela phasedereconstruction.A chaquenœuddel'arbre derecherche,
un minorant de la valuationglobalede l'af fectation � estcalcul�, a�n d'excluretouteslessolu-
tionspartielles,encoursdereconstruction,qui ont unevaluationsup�rieure� la valuationdela
meilleuresolutionconnue.A notreconnaissance,il n'existeaucunem�thodebas�esurleprincipe
desvoisinages�tendus(enparticulierVNS) qui utiliseun tel m�canisme.

Pourcalculercesminorants,nousavonsadapt�,aucadredesWCSP, lessch�masdepropaga-
tion suivants[11] :

± Partial Forward CheckingetDirectedArc Consistency(PFC-DAC) : touteslescontraintes



7

I teration 2 : discrepancy = 2 I teration 3 : discrepancy = 3

I teration 0 : discrepancy = 0 I teration 1 : discrepancy = 1

FIG. 1 ± PrincipedeLDS surunarbren-aire.

sont orient�es et les contributionsaux DAC de cescontraintessont d�termin�es par le
graphedecontraintesorienté;

± ReversibleDAC (PFC-RDAC) : l'orientationdescontraintespeutchangerdynamiquement
apr�s chaqueinstanciationd'unevariabledefaçon� am�liorer la valeurduminorant;

± MaintainingReversibleDAC (PFC-MRDAC) : lesDAC sontmaintenus� jour dynamique-
ment,enpropageantlessuppressionsdevaleursdesvariablesfutures(i.e.,lesvariablesnon
encoreinstanci�es).

4.3.3 Heuristiquesde choix devariableset de valeurs

Notreheuristiquedechoix devariabless�lectionne,enpremier, lesvariablesminimisantle
rapporttaille dudomainesursondegré futur1 (dom/futdeg).

La propagationdecontraintes,� basedeForward Checking et deDirected-Arc-Consistency,
nousa permisded��nir uneheuristiquedynamiquedechoix devaleurs: s�lection, enpremier,
dela valeurminimisantl'agr�gation desvaluationsinduitesIC etDAC (min ���������
	��
� ). Ce
choix,permetdefaired�croître auplusvite la valuationdela meilleuresolutioncourante,etpar
cons�quentde r�duire la taille de l'espacede recherche.Cetteheuristiques'av�re particuli�re-
mentutile pourr�soudredesinstancesdeprobl�mespour lesquelleson nedisposepas,a priori,
d'heuristiquesef�cacesdechoix devaleurs.

5 Exp�rimentations sur lesinstancesdu CELAR

5.1 Instancesdu CELAR

Le Centre d'Electroniqueet del'Armement(CELAR) proposeun ensemblede 3 3 instances
d'un problèmeréeld'allocation defréquencesà desliensradio (RLFAP) [3]. Ceprobl�me, issu
du domainedest�l�communication, a pour but d'allouer desfr�quences� desliens radio a�n
qu'ils puissentfonctionnertousensemblesansinterf�rencenotoire.La plupartdecesinstances

1Le degré futur d’une variable est égal au nombre de contraintes reliant cette variable aux variables futures.
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peuvent être d�crites naturellementsousforme d'un WCSP. Pour nos exp�rimentations,nous
avonss�lectionn� :

± l'instance � : 4���� variables,ayanten moyenne ��� valeursdansleur domaine,et 3�� 4 4

contraintes,
± l'instance � : ����� variables,ayanten moyenne ��� valeursdansleur domaine,et 4������

contraintes,
± et l'instance � - 	 5*6�3 (extraitedel'instance � ) : 4�� variables,ayantenmoyenne��� valeurs

dansleurdomaine,et ��3
� contraintes.
Les instances� et � sont les plus dif�ciles � r�soudre. Alors que l'optimum de l'instance �
(resp.� - 	 5*6�3 ) a �t� d�termin� et vaut ������� (resp.4������ ), l'optimum del'instance � esttoujours
inconnu; le meilleurmajorantconnu(actuellement)vaut �
�����
��4 .

5.2 Protocoleexp�rimental

Notrem�thodecomporte� param�tres:
± le nombremaximumdemouvementslocauxadmis(MAXMOVES),
± la taille initiale duvoisinage( �32�4�0 ),
± le nombred'�carts autoris�s( 9�2 �;:�/"0�< ),
± et le sch�madepropagationretenu.
Pour l'ensemblede nos exp�rimentations,MAXMOVES a �t� �x� � 3���� et �32�4�0 � � ; il

s'agit de la meilleure valeur trouv�e exp�rimentalementparmi l'ensembledes valeurssui-
vantes: ��4 �

�
�

�
�

�
�

� � . Nousavonseffectu� plusieursexp�rimentationsavecdiff�rentes valeurs
du nombremaximaldediscrepanciesautoris�es( 9�2 �;:�/"0%<

( ��4 �

�
�

�
�

� � ) et avec les trois diff�-
rentssch�masdepropagation: PFC-DAC, PFC-RDAC etPFC-MRDAC.

Pourchacunedescombinaisonsde valeursdesparam�trespr�c�dents, nousavonsex�cut�
��� fois la m�thodeVNS/LDS+CPsurlesinstancesconsid�r�es.À chaqueex�cution, nousavons
enregistr�, le coût de la meilleuresolution courante,� des intervallesde tempsr�guliers ( 3��
secondes).Les pro�ls de performancerepr�sententla moyennede cesmeilleurscoûtssur les
��� ex�cutions r�alis�es. Toutesnosimpl�mentationsont �t� effectu�esen langageCLAIRE en
utilisantintensivementla biblioth�quechoco [10].

5.3 Choix deparamètrespour VNS/LDS+CP

5.3.1 Nombrede discrepancies

La �gure 2 (gauche)montrelespro�ls deperformancedeVNS/LDS+CPobtenusavecPFC-
DAC pourdiff�rentesvaleursdediscrep surl'instance � . Pourdiscrep

$

4 et � , lespro�ls
sontpresqueidentiques; nousdonnonsdoncuniquementla courbeassoci�e� discrep

$

� .
Les r�sultats indiquent,commenousl'avions suppos�,que le nombrede discrepanciesa un
impactfort surla qualit� dessolutionsobtenues.LDS, avecunnombred'�carts limit� � � , donne
lesmeilleursr�sultats.

L'inef�cacit� deLDS pourdesdiscrepanciesplusgrandes(discrep ��� ) estprobablement
dû au fait quenotreheuristiquede choix de valeursne fait pasbeaucoupd'erreurs.En effet,
nousexploitonsle sch�madepropagationpourextraireuneheuristiqued'ordre sur lesvaleurs,
qui s'est av�r�e particuli�rementperformante.Ainsi, peud'�carts sontn�cessairespour corri-
gerlesmauvaischoix commisparl'heuristique.Au contraire,pourun nombredediscrepancies
pluspetit (discrep ��� ), l'heuristiquelimite trop lessolutionsquenouspouvonstrouver, par
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FIG. 2 ± Pro�ls de performancede VNS/LDS+CP, pour diff�rentes valeursde param�tres,sur
l'instance6.

cons�quent,elle ne dirige passuf�samment la rechercheversles bonnessolutions.Pour l'ins-
tance� , nousavons�galementobtenula mêmemeilleurevaleurdu nombred'�carts autoris�s,�
savoir, discrep

$

� .

5.3.2 M�canisme de propagationdescontraintes

Nousdevonschoisirunsch�madepropagationqui produitdesminorantssigni�catifs, etplus
importantencore,qui conduit� unmeilleurcomportementglobaldenotrem�thode.

La �gure 2 (droite) montreles pro�ls de performanceobtenuspar les trois algorithmesde
propagation,avec(discrep

$

� ) sur l'instance � . Lesr�sultatsobserv�sindiquentclairement
que LDS avec PFC-DAC commem�canismede propagation,procuredesgainstr�s substan-
tiels.Mais enraisondu sur-coûtdela propagationsur lespetitsvoisinages,le b�n��ce diminue
nettementlors de l'utilisation d'une propagationplus forte (PFC-RDAC et PFC-MRDAC). En
effet,compar�� PFC-DAC, lesdeuxautresalgorithmeseffectuentplusdetravail, � chaque�tape,
pour�nalementobtenirdesr�sultatstr�s prochesdeceuxdePFC-DAC.Ainsi, l'utilisation d'une
propagationplusforte n'estpasfructueusedanscecontexte.

5.4 Comparaisonset discussion

Nous avons compar� VNS/LDS+CP( 9�2 �;:�/"0�< = � avec PFC-DAC) avec deux autresm�-
thodesderecherche,unerecherchelocalepureet unerecherchehybride:

± RecuitSimulé(SA : Simulated-Annealing)avecdeuxversions: Quick et Medium,
± LNS/CP/GR[12], uneautrem�thodederecherchehybrided�di�e � la r�solution desWCSP

encontexte interruptible.
LNS/CP/GRest bas�e sur le principe desvoisinagesétendus(LNS), avec desvoisinages

de taille �x e durantla recherche.Pourreconstruirela partierelax�e de la solution,elle utilise
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FIG. 3 ± Comparaisondespro�ls deperformance.

un m�canismegloutonde reconstructionavec renforcementde coh�rence,qui estfondamenta-
lementdiff�rent de notresch�made propagation.En effet, la propagationmiseen œuvredans
LNS/CP/GRs'effectuevariablepar variablepour uniquements�lectionnersesmeilleuresva-
leurs2. Un tel raisonnementlocal d�tecte tr�s tardivementlessolutionsdecoûtsup�rieur � celui
de la solutioncourante.Pourles instances� et � , le meilleurpourcentagedevariables� d�sins-
tancierest�gal � ����� dunombretotaldevariablesduprobl�me commele montre[12].

La �gure 3 compareles r�sultats exp�rimentauxdesquatresm�thodes.Le pro�l de perfor-
mancedeVNS/LDS+CPesttoujoursmeilleurqueceuxdesdeuxversionsdeSA.VNS/LDS+CP
produit,� tout moment,dessolutionsdemeilleurequalit�. Compar� � LNS/CP/GR,le pro�l de
performancede VNS/LDS+CPest tr�s prochedansles touspremiersinstants.Mais apr�s un
tempsdecalculrelativementcourt( �)4
� secondespourl'instance� et � ��� secondespourl'ins-
tance � ), VNS/LDS+CPdevient tr�s ef�cace et surpasseclairementLNS/CP/GRsur cesdeux
instances.Onpeutexpliquercecomportementparle fait que,lorsdespremiersinstants,la taille
duvoisinageestrelativementpetiteet parcons�quentl'apport dela propagationestfaible.Mais
aussitôtquela taille duvoisinagedevientsuf�sammentgrande,notrem�canismedepropagation
(calcul de minorant)�lague davantagede solutionsnonadmissibles(ayantun coût sup�rieur �
celui de la solutioncourante)et devient tr�s ef�cace. Ce qui conduit � un meilleurcompromis
entrela qualit� dessolutionsproduitesparVNS/LDS+CPet le tempsn�cessaire� leurobtention
(c'est la qualit� recherch�epourun algorithmeanytime). Cecicon�rme notrechoix decalculer
desminorantssigni�catifs. En�n, notonsle tr�s boncomportementde la m�thode LNS/CP/GR
compar� � celuideSA.

2La valeur qui est affectée à la variable en cours de reconstruction est choisie aléatoirement dans l’ensemble des
meilleures valeurs sélectionnées.
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5.5 Étude desm�canismesVNS et LDS+CP

Pour �v aluer la contribution desm�canismesVNS et LDS+CP, et essayerde mieux com-
prendrel'importancedesgainsen qualit� apport�s par chacund'entre eux, nousavonss�lec-
tionn� la sous-instance� -Sub3

3 pour r�aliser nosexp�rimentations,sousles mêmesconditions
queles pr�c�dentes (MaxMoves = 3��
� , �32�4�0

$

� et le nombred'ex�cutions �gal � ��� ). Cinq
algorithmesdiff�rents sontcompar�ssuivantleurpro�l deperformance:

± l'algorithmeDepthFirstBranch andBound(DFBB);
± l'algorithmeLDS (pure),qui utilise uneseuleit�ration avecun nombred'�carts autoris�s

�x�.
± deux variantesde l'algorithme Large NeighborhoodSearch (LNS), LNS/CP/GRainsi

queLNS/LDS+CP, qui diff�rent essentiellementpar leur m�canismede reconstruction;
le pourcentagedevariables� d�sinstancierest�x� � ����� pourlesdeux;

± eten�n VNS/LDS+CP.
Touscesalgorithmes,sauf LNS/CP/GR,utilisent la mêmepropagationde contraintesba-

s�e sur l'algorithme PFC-DAC ainsiquelesmêmesheuristiquesd'ordre sur lesvariableset les
valeurs.

Les r�sultats de la �gure 4 con�rment une fois de plus, que (discrep = � ) constitue
le meilleur param�tragede VNS/LDS+CP. On retrouve �galement ici le comportementde
VNS/LDS+CPobserv�surlesinstancespr�c�dentesqui offre clairementunmeilleurcompromis
qualit�/tempsqueles autresm�thodes.Sur cetteinstance,VNS/LDS+CP(discrep= � ) trouve
l'optimum en tr�s peude tempset quasiment� chaqueex�cution. De cesexp�rimentations,il

3Les autres instances ( � et � ) étant hors de portée des recherches arborescentes.
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ressortaussique:
± l'utilisation del'algorithmeLDSpur(ouuneseuleit�ration deLDS)dansuncadreanytime

n'est effectivementpasla bonneapproche,mêmesi LDS offre un bien meilleur pro�l
compar� � unem�thodecompl�te detypeDepthFirstBranch andBound;

± l'ef �cacit� de la m�thode VNS/LDS+CPest certainementen partie dûe au m�canisme
de reconstructionutilis�. En effet, la comparaisondespro�ls desm�thodesLNS/CP/GR
et LNS/LDS+CPmontrequel'utilisation d'une propagationde contraintesplus ef�cace
(bas�esuruncalculdeminorant),combin�eavecunerecherchearborescentedetypeLDS
auseind'une rechercheLNS, permetd'obtenir un gainenqualit� de l'ordre de � � apr�s

4
� secondesdecalculsurl'instanceconsid�r�e ;
± l'utilisation desvoisinagesvariables(VNS) estl'autre point cl� deVNS/LDS+CP. En ef-

fet, avecunemêmestrat�gie dereconstruction(LDS+CP),la rechercheVNS produitdes
solutionsdequalit� tr�s sensiblementmeilleurequeLNS. Il fautseulement4 secondesde
calcul � VNS pour obtenirun gain en qualit� de l'ordre de ��� , et apr�s 3 � secondesde
calculce gainsestabilise� � � . Ce gainen qualit� peuts'expliquerpar la rapidit� d'ex-
plorationdespetitsvoisinages(enparticulierlorsdespremiersmouvementsdeVNS), qui
permetd'acc�l�rer la productiond'un bon majorantde d�part, qui serautilis� lors de la
prochaine�tape dereconstruction,poureffectuerdebonnescoupesasseztôt dansl'arbre
de recherche.Ce n'est pasle caspour LNS, qui demandebeaucoupplus de tempspour
calculerunebonneborneded�part, cecienraisondela taille relativementimportantedes
voisinagesqui sontalorspluslents� explorer, parrapport� ceuxdeVNS.

Pour�v aluerla rapidit� d'am�lioration de la qualit� dessolutionsdu m�canismeVNS face
� celui deLNS, la �gure 5 compareVNS/LDS+CPet LNS/LDS+CP, en termedepourcentage
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d'am�lioration moyenenqualit�, not�
�

�

( � ), parrapportaucoûtinitial � � delapremi�resolution
trouv�e, et en termede nombrede mouvementstent�s (en pourcentage).

�
�

( � ) = 3������
� � ���

� ��� � � , avec � le coûtdela meilleuresolutiontrouv�e � l'instant � .
Commele montrela �gure 5, VNS/LDS+CPprocureunebien meilleuream�lioration en

qualit� de la premi�re solutiontrouv�e. Cettediff�rence en qualit� (en faveurde VNS) esttr�s
signi�cative lors despremiersinstants.Au boutde � secondesdecalcul,VNS am�liore de ��� �
le coût de la solution initiale, avec un nombrede mouvementstent�s �gal � ��� du nombre
total de mouvementsautoris�s (MaxMoves), alorsqu'il faut � LNS 3 � secondesde calcul et
pratiquementtrois fois plus de nombrede mouvementstent�s (environ 3 � � ) pour atteindrela
mêmequalit� d'am�lioration. Par ailleurs, le nombrede mouvementstent�s par l'algorithme
LNS/LDS+CPdevientdeplusenplus�lev� aucoursdu temps,alorsquepourVNS/LDS+CPce
nombrerestefaibleet quasiconstant.

6 R�servation deconnexionsdanslesr�seaux ATM

VNS/LDS+CPa�t� appliqu�eavecsucc�spourr�soudreunprobl�meanytimeder�servation
deconnexionsdanslesr�seauxATM. Cetteapplication,d�velopp�epourFranceTelecomR&D,
sesituedansle contexte d'administrationde r�seauxATM (AsynchronousTransferMode). Il
s'agit de la secondeapplicationpilote du projetRNRT EOLE qui s'int�resse� la r�solution en
lignedeprobl�mescombinatoires,enutilisantla programmationparcontraintes[5].

Le probl�meconsiste� plani�er desdemandesdeconnexionsurunep�riode d'un an.Chaque
demandede connexion doit être trait�e en moinsd'une minute.Par ailleurs, les demandesde
connexion sontinconnues� l'avance,etsontallou�esl'une apr�s l'autre, � leurarriv�e (contexte
en-ligne).

Unenouvelle demandeestaccept�esi sesbesoinsenbandepassanteainsi,quela qualit� de
servicequ'elle requiert,peuventêtredirectementsatisfaits.Dansle cascontraire,nousessayons
dere-routerdesconnexionsd�j� accept�esa�n detrouveruneroutepourcettenouvelledemande.
Si le re-routage�choue(aucunesolutionn'esttrouv�e enmoinsd'uneminute),alorsla demande
serarejet�e.

Chaquenouvelledemandeesttrait�e commesuit : toutd'abord,unalgorithmedepluscourt
chemin,qui minimise les violationsde capacit� (bandepassante)sur les liens, estappliqu� et
retourneuneliste ordonn�ederoutesencon¯it avecla nouvelle demande.Pourchacunedeces
routes,un sous-r�seau,r�duit aux routescon¯ictuelles,est d�termin� et mod�lis� sousforme
d'un WCSP. Puis,l'�tape dere-routage esteffectu�e enutilisantVNS/LDS+CP. Si aucuneroute
n'est trouv�e dansle tempsdecalculimparti d'uneminute,la demandeserarejet�e.

Lesr�sultatsexp�rimentauxmontrentquere-routergrâce� VNS/LDS+CPpermetd'accepter
enmoyenne67%desdemandesqui auraient�t� rejet�esautrement,i.eparunalgorithmeglouton
sansre-routage [13;15].

[17] sesont int�ress�s � la r�solution du probl�me de dimensionnement4 dansles r�seaux.
Bien queleur but soit fondamentalemntdiff�rent du nôtre(le dimensionnementde r�seauxse
passeen hors-lignealorsquel'administrationde r�seauxa un caract�retemps-réel, et les cri-
t�res � optimisertiennentcomptedeparam�tresdequalit� deservicepropres� la demande),les
m�thodesutilis�es pourle r�soudrereposentsurlesmêmesingr�dientsdebase(� savoir LNS et
algorithmesderecherchepartielles).

4Le dimensionnement est le choix, souvent parmi une liste de liaisons disponibles, des liaisons à installer. Ce choix
prend en compte la matrice de trafic, la topologie définie, et minimise les coûts relatifs aux liaisons.
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7 Conclusionset perspectives

VNS/LDS+CPestunenouvelle m�thode hybridepour r�soudredesprobl�mesd'optimisa-
tion souscontraintes(mod�lis�s sousformedeVCSP) encontexteanytime. VNS/LDS+CPa �t�
appliqu�eavecsucc�spourr�soudreun probl�me r�el der�servationdeconnexionsdanslesr�-
seauxATM soumisparFranceTelecomR&D : 67%desdemandesqui auraient�t� rejet�essont
d�sormaisaccept�es.

Lesexp�rimentationsmen�essur les probl�mesdu CELAR ont montr� queVNS/LDS+CP
procuredemeilleurspro�ls deperformancequelesautresm�thodes�tudi�es (voir section5.4).
Deplus,notrem�thodeestrobuste: pourtouteslesinstancesquenousavonsr�solues,le r�glage
le plus performantdesparam�tress'est av�r� êtretoujoursle même.En�n, VNS/LDS+CPest
stable: la distribution desm�dianes 3

�
� , 3

�
4 et �

�
� montrequela variationde la qualit� des

solutionsobtenuesestn�gligeableaucoursdes50ex�cutions [13].
D'un point de vue anytime, en plus despropri�t�s de monotonicit�, d'interruptabilit� et de

mesuredequalit�, lespro�ls deperformancequenousavonsobtenusv�ri�ent aussila propri�t�
importantedediminishingreturns, qui garantitquel'am�lioration dela qualit� dela solutionest
toujoursplusimportanteauxpremiersinstantsdela r�solution.

Lespro�ls de performanceobtenusmontrentclairementunephaseded�c�l�ration condui-
sant� un plateauquasimentstable.Pouressayerdes'�chapperdeceplateau,nousenvisageons
deuxpossibililt�s : coop�rer avec unem�thode de recherchelocalepure [21], ou effectuerun
re-startdenotrem�thode,aveccommesolutioninitiale, la solutioncourante.

Danscetarticle,nousnoussommesessentiellementint�ress�s � la conceptiond'algorithmes
anytime. Destravauxrestent� menerconcernantlesaspectsmonitoringet contrôle(voir [7]).
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