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UN ALGORITHME GRASP POUR LE PROBLEME
DE PLANIFICATION DE TECHNICIENS
ET D’INTERVENTIONS
POUR LES TELECOMMUNICATIONS

SYLVAIN BOUSSIER!, HIDEKI HASHIMOTO?, MICHEL VASQUEZ!
ET CHRISTOPHE WILBAUT?

Résumé. Le probléme de planification de techniciens et d’interven-
tions pour les télécommunications (TIST pour Technicians and Inter-
ventions Scheduling Problem for Telecommunications) comprend la pla-
nification d’interventions et I'affectation d’équipes de techniciens a ces
interventions. Chaque intervention est caractérisée, entre autres, par
une priorité. L’objectif de ce probleme est de séquencer les interven-
tions en tenant compte de leur priorité tout en satisfaisant un ensemble
de contraintes comme l'ordre d’exécution de certaines interventions et
le nombre minimum de techniciens d’un niveau de compétence donné a
affecter a chaque intervention. La résolution de ce probleme est centrée
sur un algorithme GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedure) caractérisé par une mise & jour dynamique des critéres de choix
des interventions. Pour évaluer la qualité des résultats obtenus par cette
approche heuristique, nous présentons également un calcul de bornes
inférieures.
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Abstract. The Technicians and Interventions Scheduling Problem
for Telecommunications embeds the scheduling of interventions, the
assignment of teams to interventions and the assignment of techni-
cians to teams. Every intervention is characterized, among other at-
tributes, by a priority. The objective of this problem is to schedule
interventions such that the interventions with the highest priority are
scheduled at the earliest time possible while satisfying a set of con-
straints like the precedence between some interventions and the min-
imum number of technicians needed with the required skill levels for
the intervention. We present a Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) for solving this problem. In the proposed imple-
mentation, we integrate dynamic update of the insertion criteria to the
GRASP framework in order to generate good-quality solutions using
information brought by previous ones. We also compute lower bounds
and present experimental results that validate the effectiveness of this
approach.

Keywords. Technicians and intervention scheduling, GRASP, meta-
heuristics.

Classification Mathématique. 90C59, 90B35, 90B50.

1. INTRODUCTION

Dans cet article, nous nous intéressons a la résolution d’un probleme de pla-
nification de techniciens et d’interventions pour les télécommunications que nous
abrégeons par TIST pour Technicians and Interventions Scheduling Problem for
Telecommunications. Ce probleme [3] a été proposé par France Telecom pour le
5¢ challenge de la Société Francaise de Recherche Opérationnelle et d’Aide a la
Décision (ROADEF)™.

Dans la société France Telecom, les décideurs doivent déterminer, pour chaque
jour, quels techniciens doivent travailler ensemble et quelles interventions ils de-
vront réaliser. Avec l'accroissement du nombre d’interventions dii & 'expansion
des nouveaux services associés a Internet, et pour maintenir la compétitivité tout
en limitant ’accroissement du nombre de techniciens, les problemes a traiter de-
viennent de plus en plus difficiles. L’objectif du TIST est de fournir des ordonnan-
cements efficaces afin d’aider les décideurs dans leur travail.

Le TIST est un probleme d’affectation de taches et de planification compre-
nant cependant quelques caractéristiques particulieres. Premierement, les taches
(i.e. les interventions dans notre cas) peuvent étre liées par des contraintes de
précédence. Il est ainsi impossible de commencer une intervention avant que son,
ou ses prédécesseurs, ne soient completement achevés. Deuxiemement, les inter-
ventions sont de différents types et requierent des compétences différentes dans des

1http ://www.g-scop.fr/ChallengeROADEF2007/ ou http://www.roadef.org/
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domaines différents. Les techniciens sont spécialisés dans certains domaines et sont
caractérisés par un certain niveau de compétence dans chaque domaine. De plus
les équipes de techniciens sont formées pour la journée, en raison du nombre limité
de véhicules disponibles et du temps que cela prendrait de rapatrier le personnel
afin de former de nouvelles équipes. Troisiemement, les interventions ont une cer-
taine priorité selon leur importance. Cette priorité est bien entendue a prendre en
compte lors de la résolution du probleme. Finalement, il est possible de faire appel
a une entreprise extérieure pour sous-traiter une ou plusieurs interventions selon
un budget total disponible.

Certains problemes de la littérature se rapprochent du TIST. Ainsi dans le do-
maine des télécommunications, Xu et Chiu [15] ont appliqué la méthode GRASP
pour résoudre un probleme de planification de techniciens dans un contexte simi-
laire. Dans cet article, les auteurs développent un algorithme glouton, un algo-
rithme de recherche locale et un algorithme GRASP, et montrent que la méthode
GRASP fournit les meilleurs résultats en dépit d’un accroissement important du
temps d’exécution. Une implémentation paralléle de leur algorithme leur permet
néanmoins de remédier & ce probléme. Tsang et Voudouris [14] ont travaillé sur
un probleme similaire pour les télécommunications britanniques et ont proposé
un algorithme de recherche locale permettant d’obtenir de meilleurs résultats que
d’autres algorithmes approchés de la littérature. De nombreuses autres méthodes
peuvent étre recensées pour résoudre des problemes d’affectation ou de planifica-
tion. Par exemple, Tang et al. [13] ont proposé un algorithme basé sur la recherche
tabou [7] utilisant une mémoire adaptative pour résoudre un probléme réel de
planification de maintenances d’équipements distants permettant d’obtenir des
solutions de bonne qualité en des temps raisonnables.

Le coeur de notre approche est constitué d’un algorithme GRASP [4]. La ter-
minologie GRASP se réfere a une classe de procédures dans laquelle une heu-
ristique gloutonne ainsi qu'une technique de recherche locale sont employées. La
métaheuristique GRASP a été appliquée a de nombreux problemes d’optimisa-
tion combinatoire comme des problemes d’ordonnancement [15], de routage [1], de
graphes [10], d’affectation [6], etc. Le lecteur peut se référer par exemple a [11]
ou [5] pour une bibliographie plus compléte.

Une implémentation classique de la méthode GRASP consiste a répéter la
procédure suivante jusqu’a satisfaire un critere d’arrét (nombre maximum
d’itérations, temps CPU fixé, niveau de qualité de la solution, etc.) : (i) Générer
une solution réalisable avec un algorithme glouton ; (ii) Appliquer un algorithme de
recherche locale & la solution précédente; (iii) Mettre & jour la meilleure solution.

Notre algorithme peut étre divisé en trois phases : premierement, une phase
de prétraitement qui sélectionne de maniere heuristique les interventions a sous-
traiter; deuxiemement, une phase d’initialisation de la mémoire au cours de la-
quelle un algorithme glouton détermine de maniere approchée le « meilleur » critere
d’insertion des interventions; troisiemement, une phase de recherche de solutions
par une procédure GRASP.

L’article est organisé de la maniere suivante : dans la section 2, nous décrivons
le probleme et introduisons les différentes notations ; la section 3 est consacrée a la
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présentation des différents composants de notre approche; puis, dans la section 4,
nous exposons un calcul de borne inférieure implémenté pour évaluer la qualité
des résultats obtenus, présentés dans la section 5.

2. DESCRIPTION DU PROBLEME

Cette section est consacrée a la description du probleme et a 'introduction d’un
ensemble de notations utilisées tout au long de D'article.

Le but du TIST est de déterminer un ordonnancement d’interventions satisfai-
sant un ensemble de contraintes. Une intervention I de I’ensemble des interventions
T est caractérisée par : son temps d’exécution T'(I), son cotit si elle est sous-traitée
cost(I) et une liste de ses prédécesseurs Pred(I). Nous notons P(I1,I5) = 1 si
lintervention I; est un prédécesseur de U'intervention I (P(I7,I3) = 0 sinon). Les
interventions pouvant étre tres diverses, elles sont également caractérisées par un
ensemble de compétences requises, ou demandes. De maniere & pouvoir facilement
savoir si un technicien t parmi ’ensemble 7 des techniciens peut répondre aux at-
tentes d’une intervention, les compétences sont regroupées en un certain nombre de
domaines, et chaque technicien ¢ a un niveau n d’un ensemble de niveaux N dans
chaque domaine i de 'ensemble D des domaines, noté C(t, 7). A titre d’exemple un
technicien ayant un niveau 0 dans un domaine n’a pas de connaissance dans ce do-
maine précis, alors qu'un technicien de niveau 4 sera considéré comme un expert.
Pour chaque intervention I, R(I,i,n) représente le nombre de techniciens requis
de niveau n dans le domaine ¢ pour traiter I'intervention /. Une intervention I qui
nécessite, pour le domaine 4, au moins un technicien de niveau trois et un tech-
nicien de niveau deux a donc ses demandes notées : R(I,i,1) = 2, R(1,4,2) = 2,
R(I,i,3) =1, R(I,i,4) = 0.

Un technicien t est également caractérisé par un ensemble de jours de disponi-
bilités représenté par la notation P(t,j) = 1 si le technicien est disponible le jour
J (P(t,j) = 0 sinon).

Chaque intervention doit étre affectée & une équipe de techniciens a une date
donnée. Nous notons par e(t, j) le numéro de I’équipe a laquelle est rattaché le
technicien ¢ le jour j. L’équipe 0 est une équipe spécifique composée des techniciens
ne travaillant pas le jour j. Rappelons que chaque technicien ne peut appartenir
qu’a une seule équipe chaque jour. La date d’une intervention I est composée du
jour de lintervention, noté d(I), et de ’heure de début, notée s(I). Une journée
de travail est constituée de Hpax unités de temps (Hmax = 120 dans le sujet).
Une intervention doit étre réalisée par une seule équipe a une unique date, et nous
considérons que chaque journée de travail est dans l'intervalle de temps [0, Hyax],
noté I'T, sachant qu’il est impératif de respecter cet intervalle. En conséquence, une
intervention ne peut étre réalisée avant la date 0 ou apres la date Hy,.x et ne peut
étre réalisée sur plusieurs jours. Chaque équipe doit bien évidemment satisfaire
I’ensemble des compétences requises par les interventions qui lui sont affectées.

Une priorité est également associée a chaque intervention I. Pour chaque priorité
k, nous définissons la constante Pr(k,I) = 1 si la priorité de I vaut k, 0 sinon.
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Nous notons finalement par A le budget total alloué pour le sous-traitement des
interventions.
L’évaluation d’une solution du probleme se fait selon la fonction objectif suivante :

28t + 14ty + 4tz + t4

ol t; est la date de fin de la derniere intervention de priorité k pour k = 1,2, 3 et
t4 est la date de fin de 'ordonnancement. La valeur de ¢; correspond ici au nombre
total d’unités de temps. Ainsi par exemple si la derniére intervention de priorité 1
se termine le jour 3 a 'heure 60, alors t; = 2 % 120 4 60 = 300.

3. APPROCHE GENERALE

Dans cette section nous détaillons le role ainsi que les principes de chaque partie
de notre approche.

Une premiere partie (Sect. 3.1) est consacrée a I'identification heuristique des
interventions sous-traitées. Ces interventions sont supprimées une fois pour toute
du probleme et I’algorithme GRASP décrit en section 3.2 est alors appliqué au
probleme réduit.

Une des phases principales de la métaheuristique GRASP est I’algorithme glou-
ton mis en oeuvre pour générer des solutions réalisables. Comme nous l'expliquons
en section 3.2.1, cet algorithme est également utilisé pour mettre a jour dynami-
quement les criteres de choix des interventions. Ces criteres, ou poids, associés a
chaque intervention constituent une mémoire. L’initialisation de cette mémoire est
décrite en section 3.2.2. La méthode GRASP est également constituée d’une phase
de recherche locale qui est décrite en détails dans la section 3.2.3. Nous concluons
cette section par un schéma d’ensemble de notre approche (Sect. 3.3).

3.1. CHOIX DES INTERVENTIONS A SOUS-TRAITER

L’identification des interventions a sous-traiter se fonde sur un critére heuris-
tique, ou poids, attribué a chaque intervention I. Ce poids, noté wy, est établi a par-
tir d’une borne sur le nombre minimum de techniciens nécessaires a la réalisation
de Pintervention I (mintec(I)), et de la durée de celle-ci (T'(I)). Il est égal au
produit de ces deux valeurs : wy = mintec(I) x T'(I).

Soit 27 l'ensemble des indices des variables représentant les techniciens et
x € {0, 1}|QT| un vecteur de variables de décision. Dans un premier temps, la va-
leur mintec(I) est approximée en résolvant de maniere heuristique le programme
linéaire en nombres entiers associé a I suivant :

Minimiser ), ., 2t sujet a,
dot/Ctiysniear Tt = R(Ii,n) Vi€ Dne N,
Tt € {0, 1} teQr.
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L’heuristique utilisée pour évaluer la valeur de mintec(I) est décrite dans I'Al-
gorithme 1. Elle consiste a ajouter des techniciens dans une équipe initialement
vide selon le plus grand nombre de demandes de 'intervention I satisfaites. Une
phase de descente est ensuite appliquée pour essayer de remplacer un couple de
techniciens par un seul.

Algorithme 1: mintec(])

Données: L’intervention [
€ := équipe vide;
T := sous-ensemble de techniciens satisfaisant au moins une demande de I ;
pour chaque technicien t de T faire

sk(t,I) := nombre de niveaux de compétences de ¢ satisfaisants les
| demandes de [ ;
Réarranger T selon lordre décroissant des valeurs sk(t, T) ;
tant que € ne satisfait pas toutes les demandes de I faire

Ajouter un nouveau technicien ¢ dans €
L T =T—{t};
pour chaque paire de techniciens {t,t'} dans e faire
pour chaque technicien t"' dans T faire

si {t,t'} peut étre remplacé par {t"} en satisfaisant les demandes alors
L Remplacer {¢,t'} par {t""} dans €;
Retourner le nombre de techniciens dans ¢

Retourner le nombre de techniciens dans €

Soit Q7 I'ensemble des indices des interventions et z € {0,1}/Z] le vecteur de
variables de décision tel que x; = 1 si 'intervention I est sous-traitée et 0 sinon.
Nous devons trouver un sous-ensemble d’interventions I' & sous-traiter tel que
Zx;er wrx soit maximal et le cotlit total ne dépasse pas le budget total disponible,
A. Nous sommes donc en face d’'un probleme de sac & dos avec contraintes de
précédence [8]. Soit PCKP ce probleme (pour Precedence Constraint Knapsack
Problem), il peut étre formulé de la maniére suivante :

Maximiser ZIGQI wrry sujet A,

> orcq, cost(l) - xp < A,

rr < xp VI,I/EQI|P(I,I/):1
$[€{0,1} I e Q7.

PCKP

Ce probleme est résolu approximativement par un algorithme glouton qui sélectionne
les interventions de ratio wy/cost(l) maximal, pour lesquelles tous les successeurs
sont sous-traités, tant que le cout total ne dépasse pas le budget disponible.

Ce choix de gestion des interventions a sous-traiter a été réalisé dans un contexte
de challenge et n’est probablement pas optimal. Toutefois, I'expérimentation a
montré qu’il fournit de meilleurs résultats que d’autres stratégies testées telles
que :
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— Fixer le maximum de variables pour réduire le probleme. Ce qui correspond
a affecter un poids w; = 1 pour toutes les interventions.

— Prendre en compte la priorité des interventions, c’est-a-dire, fixer w; = 28
si I est de priorité 1, w; = 14 si I est de priorité 2 etc.

3.2. PHASE GRASP

Nous commengons cette section par une présentation de I'algorithme glouton
utilisé pour construire une solution réalisable.

3.2.1. Phase constructive

Dans une implémentation classique d’un algorithme GRASP, la phase construc-
tive détermine un ensemble de candidats, ici d’interventions, qui peuvent étre
ajoutées dans la solution partielle en maintenant la réalisabilité de celle-ci. La
sélection de I’élément suivant se fait en fonction d’un poids. Habituellement, les
poids sont liés a 'augmentation de la valeur de la fonction objectif lors de I'ajout
du candidat. Dans notre cas, ils sont tout d’abord initialisés a une valeur donnée
qui correspond a la valeur du coefficient de la priorité du candidat dans la fonction
objectif. Nous fixons arbitrairement un poids d’une valeur de 1 pour les interven-
tions de priorité 4. Ainsi, les candidats de priorité 1 (respectivement 2, 3) ont un
poids de 28 (resp. 14, 4) et les candidats de priorité 4 ont un poids de 1. Les
poids sont ensuite mis a jour a chaque itération en fonction de la solution obtenue
comme décrit dans la suite.

Sélection d’un candidat

L’algorithme glouton sélectionne le candidat qui a la plus haute valeur de poids.
Lorsque deux candidats ont le méme poids, le choix est fait aléatoirement. Par
ailleurs un candidat ne peut étre ordonnancé si au moins I'un de ses prédécesseurs
ne l'est pas.

Une fois un candidat sélectionné, ’algorithme glouton commence par calculer la
date d’insertion (jour + heure) au plus t6t en fonction de ses prédécesseurs. L’al-
gorithme essaie alors d’insérer I'intervention en favorisant une des deux politiques
suivantes : (i) ’équipe qui nécessite le moins de techniciens supplémentaires pour
traiter 'intervention ; (ii) I’équipe qui permet de commencer U'intervention au plus
tot. Le processus est répété jusqu’a ce que tous les candidats soient ordonnancés.
Nous décrivons dans la suite la mise en application de ces éléments.

Calcul de la date au plus tot selon les prédécesseurs

La premiere étape consiste a calculer la date de départ au plus tot du candidat
courant I. Cette date correspond & un couple de valeurs jour, d(I), et heure, s(I).
Soit I* 'intervention ayant la date de fin la plus avancée dans la solution cou-
rante parmi tous les prédécesseurs de I. Si s(I*) + T(I*) + T(I) > Hpax alors
lintervention I ne pourra pas étre planifiée en d(I*), et dans ce cas nous avons :
d(I) = d(I*) + 1 et s(I) = 0. Dans le cas contraire nous avons : d(I) = d(I*) et
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s(I) = s(I*) + T(I*).

Une fois cette date (d(I),s(I)) déterminée, I’algorithme considere les deux po-
litiques (i) et (ii).

FEvaluation du nombre minimum de techniciens supplémentaires requis pour le
candidat

Cette premiere politique consiste a évaluer, pour chaque équipe existante € en
d(I), 1e nombre minimum de techniciens & lui ajouter pour qu’elle puisse répondre
aux demandes de I. L’algorithme évalue également la possibilité de créer une
nouvelle équipe pour prendre en charge I en fonction des techniciens disponibles.
Dans les deux cas, nous appliquons 1'heuristique décrite dans I’Algorithme 1 en
considérant le premier cas comme un cas particulier avec € non vide au départ, et
T ne comprenant que les techniciens disponibles.

Calcul de la date de début au plus tot dans une équipe

Cette deuxieme politique cherche a insérer 'intervention I au plus tot le jour
d(I) dans chaque équipe € existante ce jour, en la positionnant sans créer de
chevauchement avec les interventions déja attribuées a e. Ici encore ’algorithme
considere la possibilité de créer une nouvelle équipe qui n’aurait a ce stade que
Iintervention I a prendre en charge. Ainsi si I ne peut étre insérée entre deux
interventions déja planifiées, elle le sera a la suite dans la journée, a condition
d’avoir suffisamment de temps avant la fin de celle-ci.

Quelle que soit la politique utilisée par I’algorithme, il est possible que I'insertion
du candidat ne soit pas possible en d(I). Si tel est le cas, le processus est répété
en incrémentant la valeur de d(I) d’une unité.

Application de (i) ou de (ii)

L’algorithme glouton va choisir une des politiques (i) ou (ii) en fonction des
criteres suivants. Soit k la priorité de 'intervention I. Si l'insertion de I ne pro-
voque pas d’augmentation de ¢; dans la solution courante (i.e. si d(I) X Hpax +
s(I) + T(I) < tg), alors I'ajout de I n’influe pas directement sur la valeur de
la fonction objectif. Dans ce cas 'algorithme favorise la politique (i) en minimi-
sant le nombre de techniciens a ajouter. En cas d’égalité entre plusieurs équipes,
Palgorithme favorisera celle qui donne le meilleur résultat selon (ii).

Dans le cas ou l'insertion de I entraine une augmentation de la valeur de g,
et donc de la fonction objectif, 1’algorithme favorisera la politique (ii) avant la
politique (i).

Utilisation d’une permutation des poids dans [’algorithme glouton

Nous montrons dans cette section que le « bon » critere de choix des interven-
tions pour 'algorithme glouton ne correspond pas toujours a I’ordre des coefficients
des priorités dans la fonction objectif.
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s PrioTité 1 s priorité 2 priorité 3

FIGURE 1. Solution avec un objectif de 17820 pour l'instance
data 8 de I’ensemble data-setA.

Notons w(I) le poids de 'intervention I. Supposons que w(I) soit égal au co-
efficient de la priorité de I dans la fonction objectif. Cela revient a choisir les in-
terventions de haute priorité d’abord. La figure 1 représente une solution générée
par 'algorithme glouton dans ces conditions pour une des instances du challenge.
Les poids des interventions sont alors : 28 pour les interventions de priorité 1, 14
pour les interventions de priorité 2, 4 pour les interventions de priorité 3 et 1 pour
celles de priorité 4. Dans cette figure, chaque ligne représente un technicien : le
premier technicien est représenté par la ligne du haut et le dernier technicien par
la ligne du bas. Chaque rectangle noir correspond & un jour de congés et chaque
ligne verticale correspond a la fin d’une journée. La valeur de cette solution selon
la fonction objectif du probleme est 17820.

Il est possible d’affecter les poids aux interventions de maniere différente. Sup-
posons que les interventions de priorité 4 aient un poids de 28, celles de priorité 3
un poids de 14, celles de priorité 1 un poids de 4 et celles de priorité 2 un poids
de 1. Cette affectation correspond & utiliser la permutation (4, 3, 1, 2) des poids.
La figure 2 donne une solution générée avec l’algorithme glouton en utilisant ces
poids. La valeur de cette solution est alors 17355. Notons que les poids des inter-
ventions ne sont pas utilisés pour évaluer la solution mais uniquement pour guider
I’algorithme glouton.

Cet exemple montre que, pour cette instance, il est préférable de fixer un poids
fort pour les interventions de priorité 3 et d’utiliser la permutation (4, 3, 1, 2) des
poids associés aux priorités. Nous précisons que les permutations (4, 3, 1, 2), (3,
2,1,4), (4,3,2,1) et (4, 2, 1, 3) sont équivalentes pour I'algorithme glouton dans
ce cas de figure ou il n’y a pas d’intervention de priorité 4.

Cette constatation nous a guidés vers l'utilisation d’'une mémoire adaptative
pour mettre a jour les poids des interventions en fonction de la solution générée.

Mise a jour des poids

Notons maintenant wy,(I) le poids associé a I'intervention I selon la permutation
des poids p associés aux priorités. Par exemple, supposons que p = (3,2, 1,4), alors
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s PrioTité 1 s priorité 2 priorité 3

FIGURE 2. Solution avec un objectif de 17355 pour l'instance
data 8 de I’ensemble data-setA.

wp(I) = 28 si la priorité de I est 3, wy(I) = 14 si la priorité de I est 2, etc. Une fois
I’algorithme glouton terminé, les poids des interventions sont mis a jour a partir
de l'information fournie par la solution générée [12]. Cette mise & jour consiste a
ajouter la valeur w,(I) & la derniére intervention de chaque priorité et a tous ses
prédécesseurs. L’algorithme glouton favorisera ainsi ces interventions a 'itération
suivante pour les planifier plus tot. L’Algorithme 2 illustre cette procédure de mise
a jour.

Algorithme 2: Phase de mise a jour

Données: La liste des interventions. Une permutation p.
pour chaque priorité k faire
I := derniere intervention planifiée de priorité k ;
w(I) = w(l) +wy(D);
pour chaque intervention J € Pred(I) faire

| w(J) =w(J) + wp(I).

3.2.2. Initialisation de la mémoire

Apres la phase de prétraitement visant & supprimer une partie des interventions
via le sous-traitement, notre approche consiste a évaluer les 24 permutations pos-
sibles des poids associés aux priorités de maniere a ne retenir que les deux ayant
conduit aux meilleurs résultats. L’algorithme GRASP est ensuite appliqué en al-
ternant la phase constructive utilisant une de ces deux permutations (& tour de
role et tout en continuant & mettre & jour la mémoire), et la phase d’amélioration
décrite dans la section suivante.

L’identification des permutations qui conduisent au meilleur comportement de
I’algorithme glouton est réalisée par la procédure d’échantillonnage suivante :

— Pour chacune des 24 permutations des poids des priorités faire :
— Initialiser le poids de chaque intervention I au poids associé a la
priorité de I selon la permutation courante;
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— Appliquer plusieurs fois ’algorithme glouton (phase constructive décrite
en Sect. 3.2.1) et conserver la meilleure borne supérieure;

— Trier les permutations selon les valeurs croissantes des bornes supérieures
obtenues ;

— Répéter la méme procédure uniquement sur les 12 permutations qui donnent
les meilleures valeurs;

— Répéter la méme procédure uniquement sur les 6 permutations qui donnent
les meilleures valeurs;

3.2.3. Amélioration des solutions par la recherche locale

Dans cette section nous décrivons un algorithme de recherche locale qui explore
uniquement des configurations réalisables.

Apres avoir affecté les interventions aux équipes et déterminé I'ordre dans lequel
les interventions sont traitées pour chaque équipe, nous pouvons vérifier la faisabi-
lité de I'ordonnancement. De plus, les dates de début optimales des interventions
peuvent étre déterminées facilement dans ce cas, puisque le graphe représentant
I'ordre d’exécution des interventions avec les contraintes de précédence est un arbre
acyclique direct pondéré [2].

Nous proposons deux algorithmes que nous appelons : phase critical path et
phase packing. Dans les deux cas nous utilisons deux voisinages basés sur un mou-
vement d’échange et un mouvement d’insertion.

Lorsqu’une solution améliorante est acceptée, nous maintenons le nombre mi-
nimal de techniciens affectés pour les interventions planifiées. L’opérateur de mise
a jour d’une équipe consiste & essayer de supprimer chaque technicien (I'un apres
Pautre dans un ordre aléatoire), et de le supprimer uniquement si la solution reste
réalisable (i.e. si ’équipe répond toujours aux demandes de ses interventions). Les
techniciens disponibles durant une journée de travail donnée appartiennent donc
soit a une équipe vide pour laquelle aucune intervention n’est assignée, soit aux
équipes pour lesquelles le nombre de techniciens est minimal pour les interventions
qui leurs sont assignées.

Une opération d’échange consiste a intervertir ’affectation et 'ordre de deux in-
terventions. Dans cette opération, la réaffectation des techniciens n’est pas
considérée car ce n’est pas un probleme trivial. Cependant, si la solution voisine
est acceptée, les techniciens peuvent étre réaffectés afin de préserver le nombre
minimum d’équipes. Ceci est fait en déplacant des techniciens vers I’équipe vide.

Une opération d’insertion supprime une intervention de son équipe « courante »,
et l'insere a une autre position temporelle. Dans cette opération, apres avoir re-
tiré l'intervention, il faut éventuellement mettre a jour les équipes de techniciens
concernées par le mouvement.

Phase critical path

Le but de la phase critical path est de réduire les dates de fin de chaque priorité
et celle de 'ordonnancement global (i.e., t1, to, t3 et t4) simultanément.
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Un chemin critique pour une priorité est défini comme une séquence maximale

(I1,I5,...,I;) d’interventions telles que l'intervention I; donne la date de fin de la
priorité considérée, et chaque intervention consécutive Iy, et Ip1q (k=1,...,1—1)
satisfait

d(Ix) = d(Ie+1) et s(Ix) + T(Ix) = s(Ik41)

ou
d(I) + 1 =d(Ix41), s(Ig+1) =0et s(Ix) + T(Ix) + T(Ix11) > Hmax-

L’intervention I;1 ne peut étre séquencée si I'intervention I n’est pas séquencée
plus toét. Par définition d’un chemin critique, 'intervention I doit étre séquencée
plus t6t si nous voulons réduire la date de fin de la priorité.

L’algorithme de recherche locale cherche un chemin critique pour chaque priorité
et essaie de rompre ce chemin en insérant I'intervention I; au plus tot.

Phase packing

Dans la phase packing, ’algorithme cherche a insérer les interventions de maniere
efficace sans dégrader I'objectif.

Nous considérons une mesure de efficacité pour ’équipe € du jour j comme
suit. Soit Je = {I1, 2, ..., I;} les interventions qui sont affectées a 1’équipe €. Soit
N(J.,i,n) le nombre maximum de techniciens requis pour le niveau n et le domaine
i pour réaliser les interventions de J. (i.e., N(J,i,n) = maxsey. R(I,i,n) ). Soit

Wadn(Jo) = Y Y. (N(Je,i,n) — R(I,i,n))T(I)

IeJ.i€D,neN

et
Wtime(Je) == Hrnax - Z T(I)a

IeJ.

qui représentent respectivement les niveaux de compétence « gaspillés » et le temps
« gaspillé » pour I'équipe € et les interventions J.. Nous estimons l'efficacité de
I’affectation des interventions J. a I’équipe € par la fonction

f(Je) = Wskill(Je) + aWtime(Je);

ol « est fixé a une grande valeur pour prendre en compte en priorité le temps puis
les niveaux de compétence.

Dans cette phase, la recherche locale estime la valeur d’une solution en sommant
f(Je) pour toutes les équipes de tous les jours et elle accepte une solution voisine
pour un mouvement si la solution est réalisable et qu’elle n’augmente pas les dates
de fin de chaque priorité.
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Schéma de la recherche locale

Lors de la phase d’amélioration, 'algorithme alterne entre la phase critical
path, appliquée en premier lieu, et la phase packing. Lors de la phase critical
path, le voisinage d’échange est utilisé, puis le voisinage d’insertion. Si une so-
lution améliorante est visitée (i.e. s’il est possible de planifier I; plus tot), elle
est immédiatement acceptée et la phase packing est appliquée. Si aucune solution
améliorante n’est trouvée, la phase d’amélioration s’acheve.

Lors de la phase packing, c’est le voisinage par insertion qui est utilisé en pre-
mier, et ensuite celui d’échange. Dans les deux cas, si une solution améliorante est
visitée, l'algorithme 'accepte et réitere cette phase. La phase d’amélioration est
ensuite relancée jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’amélioration.

3.3. SCHEMA GENERAL DE L’APPROCHE DE RESOLUTION

I’Algorithme 3 résume les trois phases que nous avons exposées dans les sec-
tions précédentes. L heuristique de prétraitement qui sélectionne les interventions a
sous-traiter est représentée par la fonction Glouton_Sous_traitées. Cette fonction
retourne un sous-probléme dans lequel une partie des variables a été fixée (i.e. avec
quelques interventions supprimées). La seconde phase qui consiste & déterminer les
deux meilleures permutations des poids associés aux priorités est représentée par
la fonction Initialiser_Memoire. Cette procédure fournit perm; et perms, qui
correspondent aux deux permutations utilisées dans la procédure GRASP qui est
décrite ensuite. Elle consiste a répéter l'exécution de ’algorithme glouton avec
les deux permutations sélectionnées, puis a mettre a jour la mémoire et finale-
ment a appliquer la recherche locale lorsque la meilleure solution est améliorée. Le
processus s’arréte lorsque le temps CPU alloué est dépassé.

Algorithme 3: Résoudre le TIST
Données: Une instance du TIST, PB; Le temps CPU alloué, M AX_CPU.
Meilleure_Solution=0Q;
SPB=Glouton_Sous_traitées(PB);
(permy, permg)=Initialiser M emoire(SPB);
tant que M AX _CPU n’est pas atteint faire
Solutiony=Construction_Gloutonne(SPB, permy);
Solutiona=Construction_Gloutonne(SPB, perms) ;
Mettre a jour la mémoire;
Amélioration=Mise_A_Jour(Solutiony, Solutions, Meilleure_Solution);
si Amélioration="True alors
L Meilleure_Solution=Recherche_Locale(SPB, Meilleure_Solution);

Retourner Meilleure_Solution.
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4. CALCUL D'UNE BORNE INFERIEURE

Dans cette section, nous proposons une borne inférieure du sous-probleme dans
lequel les interventions sous-traitées ont déja été choisies. Cette borne nous permet
d’évaluer la qualité des solutions obtenues sur ce sous-probleme. Nous commencons
par donner une formulation mathématique de ce probleme réduit, noté (P’), avant
de décrire une méthode de calcul d’'une borne inférieure.

4.1. MODELE MATHEMATIQUE

Dans ce qui suit, J désigne ’ensemble des jours de la planification, £ ’ensemble
des équipes existantes (sur I’ensemble de la planification).
Nous définissons les variables suivantes dans le modele mathématique :
— x(I, 4, h,€) égale 1 si I'équipe € travaille sur l'intervention I le jour j &
I’heure de début h, et 0 sinon.
— y(j,¢,t) égale 1 si le technicien ¢ est dans 1’équipe € le jour j, et 0 sinon.
Le probleme réduit (P’) peut alors étre modélisé de la maniére suivante :

Minimiser 28t1 + 14ts + 4ts + t4

sujet a Z z(I,j,h,e) =1 VIieT (1)
JET helT €&

y(.7707t):17P(t7]) V]Gj,teT (2)

S yGet)=1  VjieJteT (3)

ec&

z(I,4,h,0) =0 VieZ,jeJ,helT (4)

min(ho+T(I2)—1, Hmax)

> a(ligihie) +w(l2, 4, hee) < 1
hi=max(he—T(I1)+1,0)

VI €Z, I, €Z,ha €IT,je Jec& (5)
Z ((meax + h) (x(117j7h76) - m([27j7h76)) +T(Il)fl}([1,], h7 6)) S 0

Jsh,e

VI, I | P(I1,12) = 1 (6)
z(I,j,h,e)=0 VIeZ,jeJ,helT,ec&|h+T()> Hnax (7)
> R(ILdn)z(lghe) < Y yliet)

helT teT|C(t,d)>n
VieZ,deD,neN,eec&,j €T (8)

> (jHwax + h 4+ T(I)) Pr(k,Da(I,j h,e) <tr, VYI€Z,k=1,2,3 (9)
JET ,helT,ec&

> (jHwax + h+T(I)x(I,5,h,e) <ts YIET (10)
JET ,helT,ec&
x(I,j,h,€),y(j,€t) € {0,1} VieI,jeJ,helT,ec& teT.
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La contrainte (1) assure que chaque intervention est traitée par une seule équipe
& une journée et a une date fixée. La contrainte (2) garantit que si un technicien
t ne travaille pas le jour j, il est dans I’équipe 0. La contrainte (3) spécifie qu’un
technicien appartient a une seule équipe chaque jour. La contrainte (4) assure
qu’aucune intervention n’est réalisée par I’équipe 0. La contrainte (5) vérifie que
deux interventions réalisées le méme jour par la méme équipe sont effectuées a
des dates différentes. La contrainte (6) spécifie que tous les prédécesseurs d’une
intervention donnée doivent étre réalisés avant la date de début de l'intervention.
La contrainte (7) assure que chaque jour a une durée limite de Hy,,x. La contrainte
(8) spécifie quune équipe qui travaille sur U'intervention I satisfait les demandes
en nombre de techniciens par niveau de compétence. Finalement, la contrainte (9)
spécifie que t; est la date de fin de la derniére intervention de priorité k, k = 1,2,3
et la contrainte (10) spécifie que t4 est la date de fin de 'ordonnancement.

4.2. BORNE INFERIEURE

Pour calculer une borne inférieure de P’, nous considérons huit problemes re-
laxés avec une restriction sur les interventions choisies. Sur chacun de ces huit
problémes nous calculons une borne inférieure de la date de fin de I'ordonnan-
cement (appelée makespan). La borne inférieure de P’ est finalement calculée en
utilisant ces valeurs.

Nous considérons les problemes suivants :

— MSP(1) avec uniquement les interventions de priorité 1 et leurs
prédécesseurs pour P’.

— MSP(2) avec uniquement les interventions de priorité 2 et leurs
prédécesseurs pour P’.

— MSP(3) avec uniquement les interventions de priorité 3 et leurs
prédécesseurs pour P’.

— MSP(1,2) avec uniquement les interventions de priorité 1 et 2 et
leurs prédécesseurs pour P’.

— MSP(2,3) avec uniquement les interventions de priorité 2 et 3 et
leurs prédécesseurs pour P’.

— MSP(3,1) avec uniquement les interventions de priorité 3 et 1 et
leurs prédécesseurs pour P’.

— MSP(1,2,3) avec les interventions de priorité 1 et 2 et 3 et leurs
prédécesseurs pour P’.

- MSP(1,2,3,4) avec toutes les interventions pour P’.

Sinous notons T4, Ts, T3, Th 2, T 3, T5.1, T1,2,3 et 11 2.3 4 les bornes inférieures des
makespan respectifs, la résolution du probleme suivant fournit une borne inférieure
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pour P’ :

minimiser 28t + 14t + 4t3 + 4
sujet a Ty <ty, To <tg, T3 <t3
Ty o < max{t1,ta}, To3 < max{ts,t3}, T31 < max{ts,t1}
T 23 < max{t1,t2,t3}

T1,2,34 < tg,

ol t1, ta et t3 sont les dates de fin des priorités 1, 2 et 3, respectivement, et t4 est
la date de fin de 'ordonnancement global. Toute solution réalisable (i.e., t1, to, t3
et t4) doit satisfaire les contraintes précédentes.

Nous proposons trois bornes inférieures pour chaque probleme : la borne
inférieure par boites qui est calculée de maniere combinatoire ; la borne inférieure
par affectation qui est obtenue par la résolution d’'un programme linéaire qui est
un sous-probleme de P’; et enfin la borne triviale qui est dérivée de conditions
triviales du probleme. Nous choisissons la meilleure borne inférieure parmi celles-ci
et la renforgons par une procédure d’amélioration.

4.2.1. Borne inférieure par boites

La borne inférieure par boites, qui est une borne inférieure sur le nombre
de jours de 'ordonnancement, est calculée pour chaque domaine i et niveau de
compétence n, et la plus grande valeur est conservée. La méme méthode a été
proposée par Lodi, Martello and Vigo [9] pour le probleme “two-dimensional level
packing problem” .

Pour chaque domaine ¢ et niveau de compétence n, nous considérons un rec-
tangle, associé & chaque intervention I, dont la hauteur est R(I,4,n) et la largeur
est T'(I) (durée de 'intervention T).

Considérons tous les rectangles arrangés bout a bout par hauteur décroissante
comme dans la figure 3a.

Ces rectangles sont d’abord découpés en blocs de largeur Hy,.x pour respecter
la durée de travail d’une journée. Ces blocs ont donc une largeur égale a Hy,ax €t
une hauteur égale au R(I,4,n) de la premiére intervention I qui les constitue.

Nous superposons ensuite ces blocs pour n’en constituer plus qu’un. Cette
opération est illustrée par la figure 3b ot Ad(j,,n) représente le nombre de tech-
niciens qui peuvent travailler le jour j et dont le niveau de compétence dans le
domaine ¢ est n.

Nous calculons enfin p* = min{y € Z | H < 2521 Ad(j,i,m)} qui représente
le nombre minimum de jours nécessaires pour pouvoir couvrir la hauteur totale
du bloc construit précédemment. p* est ainsi une borne inférieure du nombre de
jours pour 'ordonnancement si I’on ne considere que le domaine i et le niveau n.
La figure 3b illustre une situation ot p* = 2.
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r

Ad(2,,n)

4

Ad(1,i,m)

y

Hmax

(a) (b)

Ficure 3. Illustration du calcul de la borne inférieure par boites.

4.2.2. Borne inférieure par affectation

Pour calculer la borne inférieure par affectation, nous estimons successivement
le nombre de jours p de I'ordonnancement en résolvant un programme linéaire
correspondant a u, et nous répétons le processus jusqu’a ce que ’estimation soit
correcte.

Pour un nombre de jours p donné (nous estimons alors que le makespan M est
dans [tHmax, (14 1) Hmax)), le temps de travail disponible jusqu’au temps M pour
chaque technicien ¢ peut étre calculé facilement, il correspond a la date M moins
le nombre {(t) de jours de congés du technicien t avec I € Net 0 <1 < p.

Nous considérons alors le programme linéaire suivant ALP(p) :

minimiser M (11)
sujet & > x4y >R(Lin), VI€ELVieDVneN (12)
t|C(t,i)>n
> T(Dare <M —1(t)Hpax  VEET (13)
IeZ
0<zr,<1 VIeIVteT, (14)

ou xy; représente 'affectation de I'intervention / au technicien ¢. L’ensemble des
solutions réalisables de ALP(u) est inclu dans celui de ALP(u + 1) et donc, la
valeur optimale de ce probleme devient plus petite lorsque p augmente.

Si le probleme n’a pas de solution réalisable ou que la valeur optimale M* de
ALP(u) est supérieure & (p + 1)Hpax, nous en déduisons que la borne inférieure
est plus grande. Si la valeur optimale M* de ALP (1) est inférieure & (1 + 1) Hiax,
nous en déduisons que la borne inférieure est plus petite. Le processus consiste
tout d’abord & résoudre ALP (i) avec ;= 0 puis & incrémenter successivement
jusqu’a ce que M* soit inférieure & (uu+ 1) Hynax. La derniére valeur M* correspond
alors & la borne inférieure par affectation.



404 S. BOUSSIER ET AL.
4.2.3. Borne inférieure triviale

La borne inférieure triviale est dérivée des conditions nécessaires suivantes :
(1) Le temps maximal d’exécution d’une intervention parmi toutes les interventions
est une borne inférieure (2) La somme des temps d’exécution pour une séquence
d’interventions ou chaque intervention est liée par une contrainte de précédence
est une borne inférieure. La valeur maximale de toutes ces séquences peut étre
calculée en temps linéaire et donne une borne inférieure du probleme.

4.2.4. Renforcement de la borne

Le makespan est nécessairement une combinaison de Hyax et de T(I). La
borne inférieure [ obtenue par la méthode décrite précédemment ne répond pas
nécessairement a cette condition. Elle peut alors étre renforcée a ’aide d’un algo-
rithme de programmation dynamique. Celui-ci calcule toutes les dates susceptibles
de correspondre au makespan le jour de [. Pour cela il combine toutes les valeurs
T(I) des interventions I appartenant & Z et mémorise les dates de fin possibles
entre 0 et Hy,ax. La borne inférieure finale correspond alors a la plus petite valeur
mémorisée supérieure ou égale a [ pour le jour correspondant & [.

5. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Notre algorithme a été évalué sur I’ensemble des données fournies par France
Telecom pour le 5° challenge de la Société Francaise de Recherche Opérationnelle
et Aide a la Décision (ROADEF). Il y a trois ensembles de données disponibles,
chaque ensemble contient 10 instances avec un nombre différent d’interventions, de
techniciens, de domaines de compétence et de niveaux de compétence. Le premier
ensemble appelé data-setA ne considere pas le probleme des interventions sous-
traitées. Il contient des instances ayant de 5 a 100 interventions, de 5 & 20 tech-
niciens, de 3 & 5 domaines de compétence et de 2 a 4 niveaux de compétence.
L’ensemble data-setB contient des instances plus difficiles a résoudre qui prennent
en compte le probleme des interventions sous-traitées. Cet ensemble contient des
instances ayant de 120 a 800 interventions, de 30 & 150 techniciens, de 4 a 40 do-
maines de compétence et de 3 & 5 niveaux de compétence. Finalement, ’ensemble
data-setX est ’ensemble d’instances a partir desquelles le classement des équipes
participant au challenge a été réalisé. Il contient des instances ayant de 100 a
800 interventions, de 20 a 100 techniciens, de 6 a 20 domaines de compétence et
de 3 a 7 niveaux de compétence.

Nous exposons, dans la table 1 les résultats officiels qui ont été publiés sur le site
Web du challenge. L’ordinateur utilisé est un AMD avec un processeur de 1,8 GHz
et 1 GB de DDR-RAM. Le temps d’exécution est limité & 1200 s pour tous les
participants. La description des données par colonne est la suivante : inst. : nom
de linstance. int. : nombre d’interventions. tec. : nombre de techniciens. dom. :
nombre de domaines de compétence. lev. : nombre de niveaux de compétence. La
colonne GRASP a trois valeurs : valeur : la meilleure valeur de I'objectif trouvée
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TABLEAU 1. Résultats obtenus sur les instances fournies par
France Telecom.

GRASP Meilleur objectif

Inst. Int. Tec. Dom. Lev. Valeur BI Gap. Valeur Gap
1-setA 5 5 3 2 2340 2265 3.2 2340 0
2-setA 5 5 3 2 4755 4215 11.35 4755 0
3-setA 20 7 3 2 11880 11310 4.79 11880 0
4-setA 20 7 4 3 13452 10995 18.26 13452 0
5-setA 50 10 3 2 28845 26055 9.67 28845 0
6-setA 50 10 5 4 18870 17775 5.8 18795 0.39
7-setA 100 20 5 4 30840 27405 11.13 30540 0.97
8-setA 100 20 5 4 17355 16166 6.85 16920 2.50
9-setA 100 20 5 4 27692 25618 7.48 27692 0
10-setA 100 15 5 4 40020 35405 11.53 38296 4.3
Moyenne 9.01 0.81

1-setB 200 20 4 4 43860 38385 12.48 34395 21.58
2-setB 300 30 5 3 20655 16605 19.6 15870 23.16
3-setB 400 40 4 4 20565 17460 15.09 16020 22.1
4-setB 400 30 40 3 26025 19035 26.85 25305 2.76
5-setB 500 50 7 4 120840 106290 12.04 89700 25.76
6-setB 500 30 8 3 34215 24450 28.54 27615 19.28
7-setB 500 100 10 5 35640 28470 20.11 33300 6.56
8-setB 800 150 10 4 33030 32820 0.63 33030 0
9-setB 120 60 5 5 29550 26310 10.96 28200 4.56
10-setB 120 40 5 5 34920 32790 6.09 34680 0.68
Moyenne 15.24 12.64

1-setX 600 60 15 4 181575 140025 22.88 151140 16.76
2-setX 800 100 6 6 7260 6840 5.78 7260 0
3-setX 300 50 20 3 52680 49650 5.75 50040 5.01
4-setX 800 70 15 7 72860 59560 18.25 65400 10.23
5-setX 600 60 15 4 172500 126465 26.68 147000 14.78
6-setX 200 20 6 6 9480 6180 34.81 9480 0
7-setX 300 50 20 3 46680 45000 3.59 33240 28.79
8-setX 100 30 15 7 29070 20590 29.17 23640 18.67
9-setX 500 50 15 4 168420 101985 39.44 134760 19.98
10-setX 500 40 15 4 178560 99705 44.16 137040 23.25
Moyenne 23.05 13.74

par notre approche, BI : la valeur de la borne inférieure une fois les interventions
sous-traitées choisies et gap : I’écart relatif entre la borne inférieure et la valeur de la
fonction objectif. La colonne Meilleur objectif a deux valeurs : valeur : la meilleure
valeur de 'objectif trouvée parmi tous les participants au challenge gap : ’écart
relatif entre cette meilleure valeur et celle obtenue par notre méthode. Moyenne :
la moyenne des écarts.

Il y avait un total de 17 équipes participant a la phase finale du challenge.
Notre algorithme a été placé en premiere position dans la catégorie Junior et en
quatrieme position dans le classement général.

La table 1 montre que ’écart entre la solution trouvée par notre algorithme
et la borne inférieure est important pour certaines instances, en particulier pour
I’ensemble data-setX. Les expérimentations réalisées sur ces instances, apres le
challenge, ont montré que notre algorithme n’atteint jamais la phase d’amélioration
par la recherche locale. Nous devons donc accélérer la phase 2 de notre approche,
qui est en cause ici, soit en allégeant la procédure d’échantillonnage décrite en
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section 3.2.2, soit en la remplacant par une méthode déterministe du calcul de la
permutation optimale.

Un autre point mis en évidence par ces expérimentations est que le choix des
interventions a sous-traiter est sous-optimal et pénalise la phase GRASP de notre
approche. En effet, certaines valeurs de borne inférieure (calculées sur le probleme
résiduel ne contenant pas les interventions sous-traitées) sont supérieures & la
meilleure solution trouvée parmi tous les participants (majorant du probléme glo-
bal). Quelques expérimentations complémentaires confirment cependant 'efficacité
de cette phase GRASP. Par exemple, pour I'instance 9-setB, en sélectionnant un
sous-ensemble d’interventions a sous-traiter qui donne une borne inférieure plus
petite (25695 au lieu de 26310) nous obtenons un majorant de 27960 et améliorons
la meilleure valeur connue (28200) sur cette instance.

6. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons présenté un probleme de planification de tech-
niciens et d’interventions pour les télécommunications. Nous avons proposé une
heuristique constituée de trois phases : (1) la fixation de certaines variables par la
résolution approchée d’un probleme de sac a dos avec contraintes de précédence
pour le choix des interventions & sous-traiter, (2) linitialisation de la mémoire
(poids attribués aux interventions) réalisée par la recherche de la meilleure per-
mutation des poids associés aux priorités des interventions et (3) la procédure
GRASP qui cherche a améliorer les solutions initiales tout en mettant a jour les
poids attribués aux interventions.

Les expérimentations ont clairement montré que I’heuristique de choix des in-
terventions a sous-traiter est un facteur déterminant pour la qualité des résultats
produits par notre approche. En effet, d’une part les résultats obtenus sur les
instances ne permettant pas de sous-traiter d’interventions montrent un faible
écart entre nos solutions et les meilleures obtenues lors du challenge. D’autre part,
comme nous l’avons observé sur 'instance 9-setB, une autre stratégie de choix
d’interventions a sous-traiter améliore significativement la performance de notre
algorithme.

La méthode GRASP est donc prometteuse pour résoudre ce probleme, en par-
ticulier si nous améliorons la premiére phase de notre approche globale ainsi que si
nous accélérons la phase d’identification des permutations des poids utilisées par
I’heuristique gloutonne. C’est sur ces points que nous avons 'intention de conduire
nos futurs travaux pour ce probleme.
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