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Résumé

Cetarticleproposainenou\elle méthodehybridepourla résolutionde problemesd'opti-
misationsouscontraintesen contete anytime Cesproblemessontmodélisésousformede
wcsP. NotreméthodgVNS/LDS+CP)reposesurunerecherchdocaleavoisinagegietaille
variable(VNS), dontl'exploration estassuréear unerecherchearborescentéronquée(de
type déviationlimitée LDS), aidéepar une propagatiorde contrainte CP) a basede calcul
deminorants Lesexpérimentationsnenéesurlesjeux testsdu CELAR montrentdesamé-
liorations conséquentesur les autresméthodesEn n, VNS/LDS+CPa été appliquéeavec
succegpourrésoudrain probléemederésenationde conneionsdanslesréseauxATM.

1 Intr oduction

Aujourd'hui, la programmatiomparcontraintepermetder pondre ef cacementauxbesoins
industrielsde r solution de probl mesd'optimisationhors ligne. De nombreuxsyst mes,utili-
santcettetechnologiesontop rationnelsdansdiff rents secteursl'activit s telsquela plani ca-
tion, I'ordonnancementu l'allocation de ressourcedDansun contecte d'optimisationen ligne,
les probl mes v oluentdynamiguemenau gr desmodi cations de I'environnementexterne;
leur r solution doit, en outre, respectedescontraintestempoellesfortes. Mais la technologie
descontraintesi'estpasactuellemenenmesureler pondreef cacement cetypededemande
aucunggarantien'estfourniesurlestempsd’ex cution (arrétbrutaldelar solution unefois la li-
mite detempsatteinte Jimitationsarbitrairesdu parcourslel'espacederecherche n nir dans
le contratdetemps,...); depluslessyst mesactuelsdeprogrammatiorparcontrainteseprétent
mal la combinaisoravecd'autresm thodesder solution, a priori plusadapt esaurespectes
contrainteselativesauxtempsde calcul,commeparexemplelesrecherchesstodastiques

Notreobjectif estd' tendre I'utilisation dela technologiedescontraintegourconceroir des
algorithmesanytime tout engarantissantes deuxpropri t s fondamentalesuiantes: 'obten-
tion rapide de solutionsde bonnequalit et desam liorations graduellesde cessolutionsau



coursdutemps A notreconnaissanceotrepropositionestl'une destoutespremi restentatives
d'utilisation dela programmatiorpar contraintegpour concevoir etd v elopperdesalgorithmes
anytime[5].

Cetarticlepr senteunenouvelle m thode hybride,d nomm e VNS/LDS+CP[14], d di e
lar solution, encontecte anytime de probl mesd'optimisationexprim s sousforme de wcsp.
Notre m thode reposesur unerecherchdocale avec desvoisinagesie taille variable(Variable
NeighborhoodSeach ou VNS) [8], dont I'exploration estassur epar une recherchearbores-
centetronqu edetyped viation limit e (Limited DiscrepancySeach ouLDS) [9] aid e parune
propagatiorde contrainteCP) basedecalculde minorants.

La section2 d crit le contexte g n ral denotre tude. La section3 passeenrevue diverses
formesd'hybridationpossibleset justi e nospremierschoix. La section4 d taille notrecontri-
bution, la m thode VNS/LDS+CRd die lar solution anytimede probl mesd'optimisation
exprim s sousforme de wcsp. Dansla section5, nouspr sentonslesr sultats de nosexp ri-
mentationsurlesinstance® et 7 du CELAR; Lesapportsrespectifsdesdiff rents constituants
deVNS/LDS+CPsontalors nement tudi s. Lasection6 montrecommentVNS/LDS+CPa t
appliqu e avec succ spourr soudreun probl me complexe der servationde connionsdans
lesr seauxATM. En n, nousconcluonstdressongjuelquegerspecties.

2 Optimisation souscontraintes en contexteanytime

2.1 Algorithmes anytime

Laterminologiealgorithmeanytimea t propos epourla premi re fois parDeanet Boddy

la n desann es1980,dansle cadrede leur travail surla plani cation entempscontraint[2].

Contrairement un algorithmestandardpu aucunr sultat n'est accessiblevantla n de son

ex cution, un algorithmeanytimepeutétrestopp toutinstant,et doit fournir dessolutionsde
qualit croissanteucoursdutemps.

Le pro | de performanced'un algorithmeanytimed crit I' v olution de la qualit dessolu-
tions (produitespar I'algorithme) enfonctiondu temps.Les pro Is de performancdournissent
desinformationssurle comportemente 'algorithme ainsiquesurla qualit dessolutionsob-
tenuegqui sontpluspr cisesquele frustrereportde "la meilleuresolutiontrouv e auboutd'un
certaintempsdecalcul”,effectu parlesalgorithmesusuels Danscetarticle,nousconsid rerons
lespro Is de performancanoyens detellescourbessontconstruitesde mani re empirique en
collectantdiff rentes statistiquesoncernantes performancesle I'algorithme lors dela r solu-
tion d'un ensemblal'instancegepr sentatves.

Ondistingueg n ralement deuxtypesd'algorithmesanytime: lesalgorithmescontractuels
etlesalgorithmesnterruptibles [22]. Un algorithmecontractuetequiertquele contrat detemps
allou soitconnuet x aud butdelar solution. L'objectif, pouruntel algorithme gstdefournir
la meilleuresolutionpossibleau termedu contratde temps s'il estinterrompuavantla n de
soncontratdetemps aucunegarantien'estfourniesurla qualit dela solutionproduite.Pourun
algorithmeinterruptible le tempsdisponibleest(apriori) inconnu l'avanceetlar solution peut
étrestopp e toutinstant.ll estdoncprimordial, pour un tel algorithme,de pouvoir retourner

toutinstant,la meilleuresolutionpossible et, plusimportantencorede continuer am liorer
la qualit de cettesolutionaufur et mesuredu temps.Cetteapprocheseveut plus soupleet
incr mentale,enproduisantesr sultats partielsdefaconquasi-continue.

Danscetarticle,nousnousfocalisonssurlesalgorithmesnterruptiblespuisquechaquealgo-
rithmeinterruptibleesttrivialementun algorithmecontractuelmaisl'in versen'estpasimm diat.



2.2 Problemesde satisfactionde contraintesvalu s

Le cadredescsp valu s (vcsP) [1; 19] estuneextension, I'optimisation,ducadredescsp
pourtraiterlesprobl messur-contraintsou lespr f rences entresolutions.

Uncsp estd ni paruntriplet ),ou estl'ensembledesvariables I'ensemble
desdomainesnis associ saux variableset I'ensembledescontraintesportantsur cesva-
riables.Un vcsp estun csp munid'une structuredevaluation etd'une fonction de valuation

. La structurede valuation estuntriplet , 00 estunensemblalevaluations,
unordretotalsur , et unop rateurd'agr gationsur . Lafonctiondevaluation ,d nie
de dans , associe chaquecontrainteune valuation; la valuationd'une contrainted note
I'importanceaccord e sasatishction.

Soit  une affectation compl te de toutes les variables et I'ensemble des
contraintesnsatishitespar : la valuationde estl'agr gation, parl'op rateur , desva-
luationsdetouteslescontraintesle : pour .

R soudreun vcsp revient trouver une affectationcompl te desvariablesqui soit de va-
luationminimale,ausengdel'op rateur d'agr gationchoisi.Destechniquesp ci ques peuwent
étre utilis es enfonction de I'op rateur d'agr gation retenu:  pourles csp classiques
pourlescsp possibilistes surdesmulti-ensemblegourlescsp lexicographiques pourles
csp additifs Danscetarticle,nousavonschoisilescsp additifs(wcsp). Mémesi le cadreadditif
at leplus tudi, il s'avre étrele plusr tif dupointdevuer solution [19].

3 Hybridation d'algorithmes

Lesalgorithmeshybridespourl'optimisationcombinatoireempruntenteursm canismes la
fois auxm thodesderecherchecomplétestauxm thodesapproch esdetyperecerchelocale

3.1 recherchecomplétevsrecherchelocale

Les m thodesde recherchecompl tes (bas essur desparcoursarborescentsont souvent
utilis es pourobtenirdessolutionsoptimaleset effectuerdespreuvesd'optimalit . Mais, du fait
deleurcomportemengsouwent)exponentielcesm thodespeuwents'av rer tropgourmandegn
tempsde calcul. De plus,il a t observ,qu'enraisonde leur caract resyst matiqued'explo-
rationdel'espacede rechercheles solutionsinterm diairesqu'elles produisensontsouventde
pi tre qualit .

Grace leurfaconopportunisted'explorerl'espacederechercheles m thodesapproch es,
bas essurlesreciercheslocales(commele recuitsimuléou lesrecherchestabol, sontsuppo-
s esproduiredebonnessolutionsendestempsdecalculabordablesMalheureusementletelles
m thodesne sontpastoujourscapablesie sesortir facilementd'optimalocauxet peuventperdre
beaucoupletempsdansl'e xplorationde voisinagesnint ressants.

Unetel comportemengstprohib dansun contecte anytime puisquela qualit dessolutions
doit s'am liorer graduellementet le plus rapidemenpossible,au coursdu temps.De plus, les
recherchedocalespuresn cessitentune expertisecons quentea n d'ajusterleurs param tres
initiaux; leur efcacit d pend beaucouple cesr glages, qui de plus, d pendentde l'instance
duprobl me rsoudre.



3.2 Hybridation d'algorithmes

Les algorithmeshybrides[6] offrent unr el compromisentrecesdeuxtypesd'approches.
Plus pr cis ment, ils sontcapablesie combineref cacementles avantagesie la propagation
de contraintes(associ eg n ralementauxm thodesde recherchecompl te) avecl'exploration
opportunistedesm thodesderecherchdocale.

Les hybridationsimbriquées ou recherchecompl te et recherchdocale sont troitement
li es durantlar solution, sontdeloin les hybridationdes plus courammentitilis es etles plus
fructueusesLa premi re cat gorie de ceshybridationsappartient la famille desrecherches
localeset utilise desm canismescompletspour rendreles voisinages étendugLNS [20]) plus
attractifs.La secondecat gorie appartient la famille desrecherchegompl tes et utilise des
m canismesssusdesrecherchesocalespouram liorer lessolutionspartielles certainspoints
de choix de l'arbre de recherchd 18] ou pourexplorer un ensemblede solutionsprochesgdans
I'arbre derechercheg'une solutionobtenuede mani re gloutonne(par uneheuristiqué [4].

Les hybridationsnon imbriquées(ou par coop ration) sontune autreforme d'hybridation,
danslaquelleles deux composantegardentchacuneune forte autonomie tout en concourant
au mémebut. Par exemple,[16] r sout successiementun programmelin aire en variablesO-
1, apr s relaxationde la contrainted'int grit, et apr s ajout de nouwellescontraintes puis le
probl me initial estr solu par une rechercheabouautourde la meilleure solution obtenu
I'tape pr c dente.

3.3 Hybridation d'algorithmes en contexteanytime

VNS/LDS+CPest une hybridation imbriquéede la famille desrecherchedocales.Nous
avonsfait le choix d'une recherche a voisinages variables (VNS), qui g n ralise le principe
desvoisinagestendus (LNS) en ajustantdynamiquemenia taille du voisinage,chaquefois
que la solution couranteest un optimumlocal. Ce choix permetde rem dier l'une desfai-
blessesnajeureslesrecherche$ocalespures.En effet, plusle voisinageestgrand,plusil y a
de chancegqqu'il contiennede bonnessolutionspermettantd'am liorer rapidementa solution
couranteMais, I'explorationde (tr s) grandsvoisinagegpeutrapidementevenir prohibitive en
tempsC'estlaraisonpourlaquellenousavonsretenuunerechercheartielledetypelLDS, aid e
par une propagatiorde contraintegcalcul de minorant)pour explorer ef cacementcesgrands
voisinages.

4 La mthode VNS/LDS+CP

VNS/LDS+CP[14] estune hybridation imbriquée de la famille des recherchedocales,
commele montrel'algorithme 1. VNS/LDS+CPdiff re desm thodesclassiquegrecuitsimulé
recherchetabou parla taille desvoisinagegju'elle explore, taille qui varieaucoursdelar so-
lution (VNS). L'algorithmepartd'une solutioninitiale  ; lors dechaquemouvement,l relaxe
une partie de la solution courante , puis la reconstruiten s lectionnantla meilleure solution
voisinede . L'algorithmes'arréted s quele nombremaximumde mouvementdocauxautori-
s s (MAXMOVES) estatteint.

Le voisinageestexplor parunerechercherborescentéronqu e detyped viation limit e
(Limited DiscrepancySeah) [9] aid e parunepropagatiorde contrainte§CP) basede calcul
deminorantsLDS b n cie dela propagatiorde contraintestd'heuristiquesdynamiquegour



Algorithm 1: VNS/LDS+CP: algorithmeg n ral

VNS ( :Probleme, s : Entier, : Stratégie )
dbut
solution-initiale ()
Cout
pour aMAXMOVES faire
Relaxer ( , s ) /I relaxersolution
Reconstruire  (, , ) /I reconstruiesolution
si Cout Cout alors
L
Contrdler-taille-voisinage ( ) [/l ajustersize
retourner

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

4.1 Relaxerune solution

L'algorithme 2 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(instanciationjcourante ). Pourconstituer , I'en-
sembledesvariables d sinstancieyuntirage aléatoire estr alis surl'ensemble , jusqu’ ce
quele nombrerequisdevariables d sinstanciersoit atteint. Ce m canismeoffre un boncom-
promisentreun choixbas surunestrat giesp ci que etun choixcompl temental atoire. Nos
exp rimentationsont montr quela randomisatiordu choix desvariables relaxer permettait,
demaniregnrale, larecherchales' chapperplusrapidementiesminimalocaux

4.2 Gestiondela taille desvoisinages

Au d part, la taille du voisinage( ) estinitialis e unevaleur minimale Pourcontr6-
ler la taille du voisinage plusieursstrat giesont t impl ment es. La meilleurestrat gie, que
nousayonstrouv e, consiste augmentesyst matiquemenla taille du voisinaged'une unit ,
chaquefois quenotrem thode neparvientplus am liorer la solutioncourante.

4.3 Reconstruire une solution

L'algorithme?2 d crit la fonctionReconst r ui r e. Lesvariablesglobales et recovent
lesmajorantsetlesminorantscourantdel'optimum du probl me. Lesfonctionsdeslignes(3) et
(4) d nissent respectiementles heuristiqueslynamiquesie choix de variableset de choix de
valeursLB( , ) retournde minorantdu sous-probl melJimit auxvariablesaprs ( inclus).
Le param tre indiquele nombremaximumd' carts (disctepancie¥autoris sparrapport

I'heuristiquede choix devaleurs.

4.3.1 Recherchead viation limit e

Le principede LDS [9] estd'explorer de mani re heuristiqueles bonnessolutionspouvant
étre unedistancdimit e d'une solutiongloutonne Le choix de LDS garantituneexploration



Algorithm 2: Relarer etreconstruiraunesolution

Relaxer ( : Solution, : Entier, : Stratégie )
dbut
1 générer-voisinage (, )

tant que et faire
2 L random-décision ()

retourner
n
Reconstruire  ( : Solution, : EnsVariables, : Entier)
dbut
si alors
si Cout alors
Cout ()
BestSolution

sinon
3 choisir-variables )
4 trier-domaine ()

pour aDomainSize et faire
LB

si alors
| Reconstruire  ( )

retourner BestSolution

plusdiversi ée etrapidedel'espacederechercheam liorant ainsile comportemenanytimede
notrem thode.LDS partdela solutionheuristique puis explore successiementies autressolu-
tions,enaugmentante nombred' carts (discrepancie, jusqu' atteindrele nombremaximum
d' carts autoris s.

LaversiondeLDS, quenousutilisons,estuneg n ralisation du principedeLDS auxarbres
n-aires(voir gure 1). Le nombrede discrepanciesestd ni enfonction du rangde la valeur
choisiepourchaquevariablesuivantl'ordre donn parl'heuristique.Un cart de correspond
la secondeneilleurevaleurd'unevariable; un cart de correspondoit latroisiememeilleure
valeurd'une variable,soit aux secondesneilleuresvaleursde deuxvariables,etc. En n, nous
r alisons uneseuleitération de LDS, pourunevaleur x e de . Ainsi, nous vitons de
re-visiterplusieursfois lesmémedeuilles.

4.3.2 Propagationdescontraintes

Un desprincipauxavantagesde notre approcher side dansl'utilisation de la propagation
de contraintegpour guider I' tape de reconstructiorversles meilleuressolutionsvoisines,tout
enpr servantl'ef cacit dela phasedereconstructionA chaquenceudde l'arbre derecherche,
un minorant de la valuationglobalede |'af fectation estcalcul , a n d'excluretouteslessolu-
tions partielles,en coursde reconstructiongui ont unevaluationsup rieure la valuationdela
meilleuresolutionconnueA notreconnaissancd, n'existeaucunam thodebas esurle principe
desvoisinagestendus(enparticulierVNS) qui utilise untel m canisme.

Pourcalculercesminorantsnousavonsadapt ,aucadredeswcsp, lessch masdepropaga-
tion suivants[11] :

+ Partial Forward Cheding et DirectedArc ConsistencyPFC-DAC) : touteslescontraintes



LTIV VIOV

Iteration 0 : discrepancy = 0 Iteration 1 : discrepancy = 1
Iteration 2 : discrepancy = 2 Iteration 3 : discrepancy = 3

F1G. 1 + PrincipedeLDS surunarbren-aire.

sontorient es et les contributions aux DAC de cescontraintessontd termin es par le
graphedecontraintesorienté;

Reversible DAC (PFC-RDAC) : I'orientationdescontraintegpeutchangedynamiquement
apr s chaquenstanciatiord'unevariabledefacon am liorer la valeurdu minorant;
MaintainingReversible DAC (PFC-MRDAC) : lesDAC sontmaintenus jour dynamique-
ment,enpropageantessuppressiondevaleursdesvariabledutures(i.e.,lesvariablemnon
encoreinstanci es).

I+

I+

4.3.3 Heuristiquesde choix de variables et de valeurs

Notre heuristiquede choix de variabless lectionne,en premier les variablesminimisantle
rapporttaille dudomainesursondegré futur' (dom/futdey).

La propagatiorde contraintes, basede Forward Cheding etde Directed-Ac-Consistency
nousa permisded nir uneheuristiquedynamiquede choix devaleurs: s lection, enpremier
dela valeurminimisantl'agr gation desvaluationsnduitesIC etDAC (m n ). Ce
choix, permetdefaired croitre auplusvite la valuationde la meilleuresolutioncourantegt par
cons quentder duire la taille de I'espacede rechercheCetteheuristiques'av re particuli re-
mentutile pourr soudredesinstancesle probl mespourlesquelleson ne disposepas,a priori,
d'heuristiquesef cacesdechoix devaleurs.

5 Exp rimentations sur lesinstancesdu CELAR
5.1 Instancesdu CELAR

Le Cente d'Electroniqueetde'Armement(CELAR) proposeun ensemblale  instances
d'un problémeréel d'allocation defréquences desliensradio (RLFAP) [3]. Ceprobl me, issu
du domainedest | communication, a pour but d'allouer desfr quences desliensradioan
gu'ils puissenfonctionnertousensemblesansinterf rence notoire.La plupartde cesinstances

1Le degré futur d’une variable est égal au nombre de contraintes reliant cette variable aux variables futures.



peuwent étre d crites naturellementsousforme d'un wcsp. Pour nos exp rimentations,nous
avonss lectionn :

* linstance : variables,ayanten moyenne  valeursdansleur domaine,et
contraintes,

+ l'instance : variables,ayanten moyenne valeursdansleur domaine,et
contraintes,

* etlinstance - (extraitedel'instance ): variablesayantenmoyenne valeurs

dansleur domaine gt contraintes.
Lesinstances et sontles plus dif ciles r soudre. Alors que I'optimum de l'instance
(resp. - )at dtermin etvaut (resp. ), 'optimum del'instance esttoujours
inconnu; le meilleurmajorantconnu(actuellementyaut

5.2 Protocoleexp rimental

Notrem thode comporte param tres:

* le nombremaximumde mouvementdocauxadmis(MAXMOVES),

+ lataille initiale duvoisinage( ),

+ le nombred' carts autoris s( ),

+ etle sch madepropagatiorretenu.

Pour I'ensemblede nos exp rimentations, MAXMOVES a t X et il
s'agit de la meilleure valeur trouv e exp rimentalementparmi I'ensemble des valeurs sui-
vantes: . Nousavonseffectu plusieursexp rimentationsavec diff rentes valeurs
du nombremaximalde discrepancieautoris es( ) et aveclestrois diff -

rentssch masde propagation PFC-DAC, PFC-RDAC et PFC-MRDAC.
Pourchacunedescombinaisongle valeursdesparam trespr ¢ dents, nousavonsex cut
fois lam thode VNS/LDS+CPsurlesinstancesonsid r es.A chaquesx cution, nousavons
enrgistr , le colt de la meilleure solution courante, desintervalles de tempsr guliers (
secondes)Les pro Is de performanceepr sententlta moyennede cesmeilleurscodtssur les
ex cutions r alis es. Toutesnosimpl mentationsont t effectu esenlangageCLAIRE en
utilisantintensivementia biblioth que choco [10].

5.3 Choix de parameétrespour VNS/LDS+CP
5.3.1 Nombredediscrepancies

La gure 2 (gauchemontrelespro Is deperformancale VNS/LDS+CPobtenusvecPFC-
DAC pourdiff rentesvaleursdedi scr ep surlinstance . Pourdi screp et ,lesprols
sontpresquadentiques nousdonnonsdoncuniquementa courbeassoci e di screp
Les r sultats indiqguent,commenousl'avions suppos ,que le nombrede discrepanciesa un
impactfort surlaqualit dessolutionsobtenuesLDS, avecunnombred' carts limit , donne
lesmeilleursr sultats.

L'inef cacit delLDS pourdesdiscrepancieplusgrandegdi screp ) estprobablement
dd au fait que notre heuristiquede choix de valeursne fait pasbeaucoupd'erreurs.En effet,
nousexploitonsle sch made propagatiorpour extraire une heuristiqued'ordre surles valeurs,
qui s'estav r e particuli rementperformante Ainsi, peud' carts sontn cessairegpour corti-
gerlesmaunais choix commispar!|'heuristique.Au contraire pourun nombrede discrepancies
pluspetit(di screp ), I'heuristiquelimite trop les solutionsque nouspouvonstrouver, par
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FIG. 2 £ Pro s deperformancele VNS/LDS+CR pour diff rentes valeursde param tres,sur
l'instance6.

cons quent.elle ne dirige passuf sammentla rechercheversles bonnessolutions.Pourl'ins-
tance , nousavons galementobtenula mémemeilleurevaleurdu nombred' carts autoris s,
savoir, di screp

5.3.2 M canisme de propagationdescontraintes

Nousdevonschoisirunsch made propagatiorgui produitdesminorantssigni catifs, etplus
importantencorequi conduit unmeilleurcomportemenglobalde notrem thode.

La gure 2 (droite) montrelespro Is de performanceobtenuspar les trois algorithmesde
propagationavec(di screp ) surliinstance . Lesr sultatsobserv sindiquentclairement
que LDS avec PFC-DAC commem canismede propagationprocuredesgainstr s substan-
tiels. Mais enraisondu surco(tdela propagatiorsurles petitsvoisinagesle b n ce diminue
nettementors de l'utilisation d'une propagatiorplus forte (PFC-RDAC et PFC-MRDAC). En
effet,compar PFC-DAC,lesdeuxautresalgorithmeseffectuentplusdetravail, chaquetape,
pour nalementobtenirdesr sultatstr s prochesleceuxde PFC-DAC. Ainsi, l'utilisation d'une
propagatiorplusforte n'est pasfructueusedansce contexte.

5.4 Comparaisonset discussion

Nous avons compar VNS/LDS+CP( = avec PFC-DAC) avec deux autresm -
thodesderechercheunerecherchdocalepureet unerecherchédybride:
+ RecuitSimulé(SA : Simulated-Annealinggvecdeuxversions Quick et Medium
+ LNS/CP/GR12], uneautrem thodederecherchéwybrided die lar solution deswcsp
encontexte interruptible
LNS/CP/GRestbas e sur le principe desvoisinages étendus(LNS), avec desvoisinages
detaille x e durantla recherchePourreconstruirda partie relax e de la solution, elle utilise
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Instance 6 Instance 7
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FiG. 3+ Comparaisomlespro Is deperformance.

un m canismegloutonde reconstructioravec renforcementle coh rence,qui estfondamenta-
lementdiff rent de notresch made propagationEn effet, la propagatiormise en ceuvredans
LNS/CP/GRs'effectue variable par variable pour uniquements lectionner sesmeilleuresva-
leurs. Un tel raisonnemenipcal d tectetr s tardivementles solutionsde coltsup rieur  celui
dela solutioncourantePourlesinstances et , le meilleurpourcentagele variables d sins-
tancierest gal du nombretotal de variablesdu probl me commele montre[12].

La gure 3 comparelesr sultats exp rimentauxdesquatresm thodes.Le pro | de perfor-
mancedeVNS/LDS+CPesttoujoursmeilleurqueceuxdesdeuxversionde SA. VNS/LDS+CP
produit, toutmoment,dessolutionsde meilleurequalit. Compar LNS/CP/GRJe prol de
performancede VNS/LDS+CPesttr s prochedansles tous premiersinstants.Mais apr s un
tempsdecalculrelativementcourt( secondegpourl'instance et secondegpourl'ins-
tance ), VNS/LDS+CPdevient tr s efcace et surpasselairementLNS/CP/GRsur cesdeux
instancesOn peutexpliquerce comportemenparle fait que,lors despremiersnstants)a taille
duvoisinageestrelatvementpetiteet parcons quent'apport dela propagatiorestfaible. Mais
aussitofguela taille du voisinagedevient suf sammentgrande notrem canismede propagation
(calculde minorant) lague davantagede solutionsnon admissiblegayantun coQt sup rieur
celui de la solutioncourante)et devienttr s ef cace. Ce qui conduit un meilleur compromis
entrela qualit dessolutionsproduitesparVNS/LDS+CPetle tempsn cessaire leurobtention
(c'estla qualit recherch epourun algorithmeanytimeg. Cecicon rme notre choix de calculer
desminorantssigni catifs. En n, notonsle tr s boncomportementiela m thode LNS/CP/GR
compar celuideSA

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

Pour v aluerla contribution desm canismesVNS et LDS+CR et essayeide mieux com-
prendrel'importance desgainsen qualit apport s par chacund'entre eux, nousavonss lec-
tionn la sous-instance-Sub 3 pourr aliser nosexp rimentations,sousles mémesconditions
gueles pr ¢ dentes (MaxMoves = , et le nombred'ex cutions gal ). Cing
algorithmediff rents sontcompar ssuivantleur pro | deperformance

+ l'algorithme DepthFirst Branch andBound(DFBB);;

+ l'algorithme LDS (pure),qui utilise uneseuleit ration avecunnombred' carts autoris s
X.
deux variantesde I'algorithme Large NeighborhoodSeach (LNS), LNS/CP/GRainsi
que LNS/LDS+CR qui diff rent essentiellemenpar leur m canismede reconstruction
le pourcentagelevariables d sinstancierest x pourlesdeux;

+ etenn VNS/LDS+CP

Tous cesalgorithmes sauf LNS/CP/GR,utilisent la mémepropagationde contraintesba-
s e surl'algorithme PFC-DAC ainsiqueles mémesheuristiqueg!'ordre surlesvariableset les
valeurs.

Les r sultats de la gure 4 con rment une fois de plus, que (di screp = ) constitue
le meilleur param tragede VNS/LDS+CP On retrouve galementici le comportementde
VNS/LDS+CPobserv surlesinstancegr ¢ dentesqui offre clairementunmeilleurcompromis
qualit /tempsque les autresm thodes. Sur cetteinstance VNS/LDS+CP(discrep= ) trouve
l'optimum entr s peudetempset quasiment chaqueex cution. De cesexp rimentations,il

I+

SLes autres instances (et ) étant hors de portée des recherches arborescentes.
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F1G. 5+ Comparaisomlesm canismesVNS et LNS surlinstance -

ressortaussique:

+ |'utilisation del'algorithmeLDS pur (ouuneseuleit ration deLDS) dansuncadreanytime
n'est effectivementpasla bonneapprochemémesi LDS offre un bien meilleur pro |
compar unem thode compl te detype DepthFirst Branch and Bound;

I'ef cacit dela m thode VNS/LDS+CPest certainemenen partie dle au m canisme
de reconstructiorutilis . En effet, la comparaisordespro Is desm thodesLNS/CP/GR
et LNS/LDS+CPmontrequel'utilisation d'une propagatiorde contraintesplus ef cace
(bas esuruncalculdeminorant),combin eavecunerechercharborescentdetypelLDS
auseind'une recherchd.NS, permetd'obtenirungainenqualit del'ordrede aprs

secondeslecalculsurlinstanceconsid r e;

['utilisation desvoisinagesrariables(VNS) estl'autre pointcl deVNS/LDS+CP En ef-
fet, avecunemémestrat gie dereconstructior(LDS+CP),la recherche/NS produitdes
solutionsdequalit tr s sensiblementeilleurequeLNS. Il fautseulement secondesle
calcul VNS pourobtenirun gainenqualit del'ordre de ,etaprs secondesle
calcul ce gain sestabilise . Cegainenqualit peuts'expliquer parla rapidit d'ex-
plorationdespetitsvoisinagegen particulierlors despremiersnouvementsle VNS), qui
permetd'acc | rer la productiond'un bon majorantde d part, qui serautilis lors dela
prochainetape dereconstructionpour effectuerde bonnescoupesassez6t dansl'arbre
derechercheCe n'est pasle caspour LNS, qui demandebeaucouplus de tempspour
calculerunebonneborneded part, cecienraisondela taille relatvementmportantedes
voisinagegjui sontalorspluslents explorer, parrapport ceuxdeVNS.

Pour valuerla rapidit d'am lioration de la qualit dessolutionsdu m canismeVNS face
celuideLNS, la gure 5 compareVNS/LDS+CPet LNS/LDS+CR entermede pourcentage

I+

I+
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d'am lioration moyenenqualit, not (), parrapportaucodtinitial ~ dela premi resolution
trouv e, et entermede nombrede mouvementsgent s (en pourcentage). () =
,avec le coltdela meilleuresolutiontrouv e linstant .

Commele montrela gure 5, VNS/LDS+CP procureune bien meilleuream lioration en
qualit dela premire solutiontrouv e. Cettediff rence enqualit (enfaveurdeVNS) esttr s
signi cative lors despremiersinstants Au boutde secondeslecalcul,VNS am liore de
le colt de la solutioninitiale, avec un nombrede mouvementstent s gal du nombre
total de mouvementsautoris s (MaxMoves), alorsqu'il faut LNS  secondesle calcul et
pratiguementrois fois plus de nombrede mouvementsent s (erviron ) pour atteindrela
mémequalit d'am lioration. Par ailleurs, le nombrede mouvementstent s par l'algorithme
LNS/LDS+CPdevientdeplusenplus lev aucoursdutempsalorsquepourVNS/LDS+CPce
nombrerestefaible et quasiconstant.

6 R servation de connexionsdanslesr seaux ATM

VNS/LDS+CPat appliqu eavecsucc spourr soudreunprobl me anytimeder servation
deconne&ionsdanslesr seauxATM. Cetteapplicationd velopp epourFranceTelecomR&D,
sesitue dansle contecte d'administrationde r seaux ATM (AsynchronouslransferMode). Il
s'agit de la secondeapplicationpilote du projet RNRT EOLE qui s'int resse lar solution en
ligne de probl mescombinatoiresenutilisantla programmatiorparcontrainteq5].

Le probl me consiste plani er desdemandedeconn&ion surunep riode d'un an.Chaque
demandeale conneion doit étretrait e en moinsd'une minute. Par ailleurs,les demandesle
conne&ion sontinconnues l'avance.etsontallou esl'une apr sl'autre, leurarriv e (contexte
en-ligne).

Unenouwelle demandeestaccept esi sesbesoinsenbandepassantainsi,quela qualit de
servicequ'elle requiert,peuentétredirectemensatishits. Dansle cascontraire housessayons
dere-routerdesconneionsd j accept esa n detrouveruneroutepourcettenouvelledemande.
Silere-routage choue (aucunesolutionn'esttrouv e enmoinsd'une minute),alorsla demande
serarejet e.

Chaguenouwelle demandeesttrait e commesuit: toutd'abord,un algorithmede pluscourt
chemin,qui minimise les violations de capacit (bandepassante¥ur les liens, estappliqu et
retourneuneliste ordonn ede routesencon it avecla nouwelle demandePourchacunede ces
routes,un sous-r seauy duit aux routescon ictuellesestd termin et mod lis sousforme
d'un wcsp. Puis,|' tape dere-routage esteffectu e enutilisantVNS/LDS+CP Si aucuneroute
n'esttrouv e dansle tempsde calculimparti d'une minute,la demandeserarejet e.

Lesr sultatsexp rimentauxmontrentguere-routergrace VNS/LDS+CPpermetd'accepter
enmoyenne67%desdemandesgui auraientt rejet esautrementi.e parunalgorithmeglouton
sansre-routage [13; 15].

[17] sesontintress s lar solution du probl me de dimensionnemefitdanslesr seaux.
Bien queleur but soit fondamentalemndiff rent du n6tre (le dimensionnemende r seaux se
passeen hors-lignealors que l'administrationde r seaux a un caract retemps-réelet les cri-
tres optimisertiennentcomptede param tresdequalit deservicepropres la demande)les
m thodesuitilis es pourle r soudrereposensurlesmémesngr dientsdebase( savoir LNS et
algorithmesderecherchgartielles).

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

VNS/LDS+CPestunenouwelle m thode hybride pourr soudre desprobl mesd'optimisa-
tion souscontraintegmod lis s sousformede vcsP) encontete anytime VNS/LDS+CPa t
appliqu eavecsucc spourr soudreun probl mer el der servationde connionsdanslesr -
seauxATM soumisparFranceTelecomR&D : 67%desdemandesui auraientt rejet essont
d sormaisaccept es.

Lesexp rimentationsmen essurles probl mesdu CELAR ont montr queVNS/LDS+CP
procurede meilleurspro Is deperformancejuelesautresm thodes tudi es (voir section5.4).
De plus,notrem thode estrobuste: pourtouteslesinstancegjuenousavonsr solues,le r glage
le plus performantdesparam tress'estav r  étretoujoursle méme.En n, VNS/LDS+CPest
stable: la distribution desm dianes et montrequela variationde la qualit des
solutionsobtenueestn gligeableaucoursdes50 ex cutions [13].

D'un point de vue anytime en plus desproprit s de monotonicit , d'interruptabilit etde
mesuradequalit , lespro Is deperformanceuenousavonsobtenusy ri ent aussila propri t
importantede diminishingreturns qui garantitquel'am lioration dela qualit dela solutionest
toujoursplusimportanteaux premiersinstantsdela r solution.

Lespro Is de performanceobtenusmontrentclairementunephaseded c | ration condui-
sant un plateauquasimenstable.Pouressayede s' chapperde ce plateauhouservisageons
deuxpossibililt s : coop rer avec une m thode de recherchdocale pure [21], ou effectuerun
re-startde notrem thode, aveccommesolutioninitiale, la solutioncourante.

Danscetarticle,nousnoussommesssentiellemernint ress s la conceptiord'algorithmes
anytime Destravauxrestent menerconcernantesaspectsnonitoringet controle(voir [7]).
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