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RESUME : Le probléme du sac a dos multidimensionnel enabées binaires (MKP pour Multidimensional
Knapsack Problem) se rencontre dans plusieurs doesade I'industrie (télécommunications, transptogistique,
économie etc.). De nombreuses méthodes approohéés développées pour ce probleme NP dur maiéssdution
exacte reste un challenge difficile surtout lors¢pi@ombre de contraintes augmente. En 1997, V@kektal propose
une alternative a I'’énumération implicite pour l&solution exacte des problémes d’'optimisation rabées binaires
gu’il nomme Resolution Search. Nous proposons, danarticle, I'application de Resolution Searcla&ésolution du
MKP basée sur une analyse des codts réduit a Hopt de sa relaxation linéaire. Expérimentalemeattenméthode
est capable de prouver I'optimalité d’ instanceSidies de la OR-Library

MOTS-CLES : MKP, Sac & dos multidimensionnel, Méthode exaaspRtion Search, colts réduits

1. INTRODUCTION al. (2007) ont prouvé certaines instances difficileslal
OR-library (Beasley (1990)).

Le probléeme du sac a dos multidimensionnel en

variables binaires (MKP pour Multidimensional En 1997, VaSek Chvatgropose une alternative a

Knapsack Problem) est un probléeme classiquel’énumération implicite  pour les  problemes

d'optimisation combinatoire qui appartient a la iflan  d’'optimisation a variables binaires quil nomme

des problemes NP complets. Il peut étre défini ale | Resolution SearchCette méthode originale inspirée des

maniére suivante: principe dubacktrackingintelligent (Ginsberg (1993))
utilise les échecs rencontrés lors de I'exploratmur
Maximiserc.x, sujeta éliminer certaines parties de l'espace de recherche
(MKP) . y . g~ - . . e
Ax < betxD{O;I} I'objectif étant de rendre la résolution moins dégemte

de la stratégie de branchement. Dans ce papiernuouss
intéressons a la résolution du MKP pResolution
ou n est le nombre de variables; le nombre de  Searchen prenant en compte une contrainte basée sur les
contraintes et cON",AON™"etbON™. Les colts réduits a l'optimum de sa relaxation linéagte
Composantes binaires(_dex sont des variables de démontrons lintérét de cette méthode qu donne des
Lo N . 3 . 3 . résultats comparables aux meilleures méthodes esxact
décision ix; =1si l'objet j est sélectionné, 0 sinog; actuelles pour ce probléme.
est le profit associé a 'objeét A, est le colt (enterme g | L
. P Al En section 2, nous décrivons le principe général de
de ressource i) de la sélection de lofjeb, est la Resolution Search En section 3, nous détaillons la
quantité disponible de ressouricd.e MKP a été l'objet  contrainte des colts réduits utilisée. Nous déosvo

de nombreux travaux car il recouvre de nombreux notre algorithme en section 4 puis exposons lasiteds
domaines d'application. Notons entre autres les exparimentaux en section 5.

problemes d’allocation de ressource dans les sgstém

distribués, les problemes de découpe ou les prasaa 2. PRINCIPE DE RESOLUTION SEARCH
budgétisation (Gavish et Pirkul (1985), Shih (1979)

Gilmore et Gomory (1966)). Le développement de Resolution Searcha été proposé par Chvatal (1997)
méthodes exactes pour le  MKP a commence il y acomme une alternative a I'énumération implicitett€e
plusieurs décennies (Dantzig (1957), Balas (1965), mgthode s'apparente aDynamic Branch & Bound
Fayard et Plateau (1982), Martello et Toth (19&8)  proposé par Glover et Tangedahl (1976) mais a été
plus récemment, James et Nakagawa (2005) et Vigtont concue spécifiquement pour les problémes a vasable
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binaires. Resolution Searclest basée sur le principe
d’'apprentissage et cherche a réduire progressiviemen °
'espace des solutions candidates a I'amélioratiena

meilleure solution connue lors de I'exploration. rida _
cette section nous essayons de donner brigvement le  Waxing phase

Waning phase
fonctionnement deResolution Searchcependant la °
méthode n’étant pas intuitive, nous invitons ledec a
consulter des ouvrages plus détaillés sur le ¢Gjevatal Figure 1. Représentation de la fonctabstacle
(1997), Hanafi et Glover (2002), Demassey (2003) et
Palpant (2005)). 2.3 Principe de mémorisation des échecs
2.1 Notations A chaque étape de l'exploration, les échecs passés

permettent de guider les explorations futures egplce
Dans ce qu| suit, Chaque solution partie”e estitErée de recherche. Un échec ou obstacle est une clguse
comme une clause au sens de la logique propositionpour laquelle toute clause telle que S<uest soit
nelle. On noteu = (u,,...,u,) une clause ou vecteur de irréalisable, soit donne une solution plus mauveisela
meilleure solution connue. Afin de limiter I'espace
R R R i ) mémoire consommeé, tous les obstacles rencontrés ne
complete du probleme ow, =[si u est une variable  gont nas mémorisés mais stockés dans une famille de
libre. Soit u et vdeux clauses telles que = u, pour clauses possédant une structure particuliere. Cette
famille est appelépath-like familyque I'on note=7

{013" correspondant a une instanciation partielle ou

tout u, # L, alorsv est une extension de et on note

u=<v ce qui definit une relation d'ordre partiel sur 5 31 sStructure
{o10". Deux clauseg, et C, sont en contradiction si il

existe exactement un littéral tel quew1C,WOC,. La famille o# contient un ensemble de clauses
Leur résolvante notéec1C, est définie par la C,,C,,...,C et des litteraux associgs w,,...,w, tels
que :

clauseC, ~{}) X G,{ W -

* wdC si et seulement sj =i,
2.2 Principe d’exploration - Siwog, alors>i,

. . . « SiwOC etwOc ,alorsw=wou w=w,.
On appelleoracle(u) la fonction d’évaluation d’'une so-  Stwi g WEEW=W,
lution partielle. Dans le cas d’un probléeme de musé- _ _ ) _
tion, oracle retournera une borne supérieure des solu-Un €xemple de famillpath-like(Chvatal (1997)):

tions induites par la clause c'est-a-dire toute solution

u* [ {0,1} "telle queu < u* . C=%% (W =)
C, = %% (W, = X%5)
L'exploration de I'espace se fait par une fonctabrsta- C,=X%% (W, =%),
cle qui prend en argument une clause de dépattcher- C. = R%H W, =%)
che a I'étendre en* jusqu’a trouver une solution. Soit * igxi 4= %)
Bl la meilleure solution connue jusqu'a présetstacle  Cs = %%X%% (W =X;),
est composée de deux phases distinctes : C, = %X % (W, =%,)

(1) LaWaxing Phasejui correspond a la pt]ase de des- | 'intérat de cette structure est de pouvoir obtéadile-
cente. La clause de deparest étendue en* tant queé  ment |e neeud suivant dans I'exploration, qui eptée

oracle(u*)>BlI. senté par la clauses (", (C, —{w}) O{w, W,,...W,}.

(2) La Waning Phaseui correspond a la phase de re- Cette clause n’est I'extension d’aucune clauseadfaA
montée. Si la phase de descente échoue, c'ese ajutir mille &7 et donc toute extension desst potentiellement

oracle(u*)< BI, nous cherchons a trouver la sous instan- Un candidat pour 'amelioration de la meilleureusioin
ciation minimale qui est responsable de cet écRear ~ CONNue.
cela, on desinstancie les variables précédemmestanin

ciées, sauf la derniére, tant qoeacle(u*)< BI. 2.3.2 Mise a jour

On appelleS l'obstacle ou nogood minimal correspon- D€UX cas sont a considérer lors de 'ajout d'unevede
dant a I'échec de I'extension deS sera alors mémoris¢ ~ clause a la famille=7 Soit il y a eu une de phase de
d’'une maniére spécifique décrite en section 2.3fita  descente (voir Figure 2.) et (le nceud précédemment
gure 1 schématise I'exploration de l'arbre de redme  fourni par <7 ) a été étendu pour donné&r tel que
parResolution Search S[Ou, soit il 'y a pas eu de phase de descente (voir
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Figure 3.) et SOuU c'est-a-dire que soiti est un
extension d&soitu est égale &.

(1) sOu : Dans ce cas, il existe un littérafdS \u
(u<Sou u &S cf. Figure 2.),on ajoute alors simple-
mentSa la suite des clauses déet on choisit un littéral
w de S tel que wOcCcOC,0..C, et

wOC,0C,0...C, .

UukS u=<Ss

Figure 2. . Mise & jour de7 avec phase de descente

(2) sOu : Dans ce cas, si une variable correspondant a

3 PRISE EN COMPTE DES COUTS REDUITS

La prise en compte des codts réduits pour la résalu
du MKP n’est pas nouvelle (Saunders et Schinzinger
(1970), Fayard et Plateau (1982), Oletaal. (2001)) et
les récents travaux de Vimoat al. (2007) ont prouvé
I'efficacité de cette approche pour la résoluticmsd
tances difficiles de MKP. La prise en compte dedtso
réduits et la connaissance d’'une bonne borne efrsi
du probléme nous permet d'une part de fixer cegtin
variables et d'autre part de couper certains noeieds
I'arbre de recherche. Nous verrons en section 8.1 |
contrainte des co(ts réduits utilisée, en secti@nl@s
fixations de variables possibles grace a cetteramé et

en section 3.3 les obstacles qu’elle permet d’iflent

3.1 Contrainte des co(ts réduits

Considérons la relaxation linéaire (01LMKP) du péoié
établie comme suit :

Maximiser) c;x;
=L
sujetd Ax<b 1)
xO[oa]"

un littéral w, n'a pas été desinstanciée dans la phase de

remontée, elle est égalei@dansS, et pour les autres

variables, soit elles sont instanciées a la ménteurva

Dans la forme standard, l'inégalité (1) doit étensfor-
mée en égalité en introduisant des variables d'écar

dansSet dansC, , soit une des deux n'est pas instanci¢e vValeurs positives ou nulles, ce qui nous donne :

(S=<u ou S=u cf. Figure 3.). On peut doméduire la
famille # par résolvantes successives3iaur les clau-
ses de7.

S<u
Figure 3.Mise a jour de=7 sans phase de descente

S=u

Soit R=§ pour chaque clausg,, i =m,...,21 si W OR
faire R=ROC,. SiR=0, alors la meilleure solution

connue est I'optimum sinon on cherche le plus petit
dicek tel queR est incluse dans la réunion degremie-

res clauses e, un littéral qui appartient & mais a
aucune des autres clauses puis on @it R. Ensuite
on supprime toutes les clausgsaveci >k qui contien-
nent w, ceci afin de conserver la structyath-like de
la famille &7

n
MaX|m|seer:cjxj

=
sujetd Ax+Ss=b

xO[o]",s=0

ou s est le vecteur des m variables d'écart. Go#) une

solution optimale du programme linéaire 01MKP et BS
sa valeur. Soi{c,u) le vecteur des colts réduits corres-

pondant aux variables(x,s) pour la solution de
basgx,s). Le 01MKP peut également étre écrit de ma-
niére totalement équivalente comme suit :

MaximiserBS+ > ¢,x; = > T, - x;) + D T;s,
JON" JON* joM
sujeta Ax+ $=b
x0[01]",s20

ou A,S,b sont les valeurs correspondantes a la base as-
sociée a(x,s), N~ représente I'ensemble des variables

hors base a leur borne inférieure @t I'ensemble des
variables hors base a leur borne supérieure. Sappos
gue nous connaissons une borne inférieurel IBI du
programme linéaire en nombres entiers originalysalo
chaque solution meilleure que Bl doit satisfaire la
contrainte suivante :
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BS + Z(:jxj - ZCJ. @-x;)+ ZUJ s, 2 BI 3.3 Identification d’obstacles
JON- jON* joM
La contrainte des codts réduits (2) nous permdaile
- ZEJXJ + 261_ @-x,)- ZUJ s, <BS-BI I'observation suivante : chaque variable hors bajse
JaN® JONT oM fixée & l'opposé de sa valeur a 'optimum du 01MKP

Dans notre cas, nous ne tenons pas compte deblearia & POUr conséquence d'augmenter le terme de gawche d
d'écart. En effet, a I'optimum, les variables dsant la contrainte des colts réduits de la valﬁ{r corres-

pOSitiveS et leur codt réduit associé est négaltITBI leur pondante_ 1l appara’[t alors clairement que |'0nrmu
somme est toujours négative. Nous pouvons donc enlefixer des variables hors base a leur valeur oppssée
ver les variables d'écarts de linégalité au dessuts  |ement si la somme des codts réduits de celles-aén
perte de sens. De plus, nous savons qu'a I'optémdii passe pas la valelBS-Bl On définit alors une valeur
programme linéaire, les variables hors base de @0t gap comme étant la « quantité » de codt réduit disponi

. , -y et les variables hors base de colt ré- | |, | L ;
(CJ.<O:> X} .DN ) ) . o fixée al-x., gap est décrémentée de la valeur de son
duit positif sont égales a leur borne supérieure !

(¢, >0= x, N*), Nous pouvons donc considérer les coUt redwrz;j‘. Sigap< 0 alors la configuration partielle
valeurs absolues des coits réduits au lieu des g¢éat  correspondante est inconsistante avec la contraiese

duits eux-mémes. Par ce procédé, nous obtenons dongolts réduits et elle représente un obstacle.
une contrainte que nous appellergnstrainte des codts
réduits:
4 DESCRIPTION DE L’ALGORITHME
Y[elx + Y [cja-x,)<BS-BI (2) _ - S
o e Dans cette section nous décrivons I'implémentatien
I'algorithme général. En section 4.1 nous décriviaps-
dement l'algorithme de calcul de borne inférieutiésé,
en section 4.2 nous décrivons une procédure
d’encadrement du nombre d'objets a I'optimum et en
section 4.3, nous décrivons une pré-procédurexdédn
de variables. Nous décrivons ensuite I'implémeatati
de Resolution Seargha savoir la fonctiomracle en sec-

tion 4.4, la fonctiorobstacleen section 4.5 et une stra-
01MKP et considérons toutes les autres variables ho tégie de branchement dans la mise a jour de ldléamt

base a leur borne, c'est a dire a zéro pour léables de g, section 4.6.
co(t réduit négatif et & un pour les variables oiét cé-
duit positif, la contrainte (2) nous permet de déslles
relations suivantes :

3.2 Fixation de variables

La contrainte des codts réduits (2) nous permdixae
certaines variables hors base & zéro ou un. Eh sffe
nous isolons une variablgj hors base a l'optimum du

4.1 Calcul d’'une borne inférieure

La borne inférieure est calculée avec [Ialgorithme

_ BS-BI (3) Fix+ RL*“proposé par Vasquez et Vimont (2005) qui
) ) ‘5 est un algorithme hybride combinant la programnmatio
linéaire et la recherche tabou couplée avec unestieu
que de fixation de variables. Notons que nous aviens
BS- BI 4) mité le nombre d'itérations de I'algorithme afinagdoir

X; =0=x; < ‘é ‘ un ratio (consommation c.p.u. / qualité de la bpmage
I proprié. Ceci explique également pourquoi les bornes
fournies sont moins bonnes que les solutions pefoéd
ou x;est la valeur de, a l'optimum du 01MKP et ment publiées dans Vasquez et Vimont (2005) (af: se
son co(t réduit correspondant. tion 5).

En utilisant les relations (4) et (5) nous pouvetsblir 4.2 Encadrement du nombre d'objets a I'optimum

la regle de fixation de variable suivante : pouadqure o
variable x hors base a loptimum du O1MKP, si Dans de précédents travaux (Vasquez et Hao (2001),
! Vasquez et Vimont (2005), Vimongt al. (2007)) nous

soulignons le fait que le nombre d'objktseut étre faci-
et seulement sj'(j est égale a zéro (resp. un). lement encadré par deux valelkg, et k... . En effet,

Mettre a jour la consommation de soit Bl une borne inférieure du probléeme, aldcs,, est

ressources b ; e - . 5 .
I'entier le plus proche supérieur ou égal a latsmiuop-
timale du programme linéaire suivant :

¢, >BS-BlI, alors X, peut-étre fixée a zéro (resp. un) si
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{Minimiserl.x,sujeté (01IMKP(u k)) Maximiser%:cjxj + ;Cj
J JUR
Ax<bet cx= Bl etxD[O,l] sujeta ;aijxj <h _éaﬂ i=1..m
J JUR

et K, ..est le plus proche entier inférieur ou égal a la 5 k-|F|
. . L . X, =K~=
solution optimale du programme linéaire suivant : T !

x. O0/o1] jOL
{Maximiserl.x,sujeta Dlod] |

Axsbet cxz Bl etx0[oy] La solution optimale du(01MKP(u,k)) est notéeZ.

L'évaluation d’une solution (partielle ou complétegst
En effet, soitz ,, la valeur optimale du premier pro- donc définie de la fagon suivante :

bleme etz, . la valeur optimale du second probléme. Si

) X ) ) oracle(u,k,X,c)=2+ ) _C
nous prenons moins cfamm-‘ objets alors la contrainte ZJDE !

c.X = Bl ne sera pas satisfaite et si nous prenons plus d%yans le cas ot le nombre de variables libres &stiéur
LZ:naxJ objets, I'une au moins des contrain®X<b ne  ou égal a 20, nous préférons énumérer ces variphles
sera plus vérifiée. La premiére phase de notreritigee ~ Une procédure de recherche en profondeur d'atizeg
consiste donc a calculer lek (. - k .+ 1) différentes th First Search) En effet, I'énumération des 'vanables

nous donnera la solution optimale au lieu d’'unenbor
supérieure et de plus, cette énumération codte srenn
termes de temps c.p.u. que la résolution du sineplex
pour des problémes de cette taille.

valeurs dek, I'exploration se limitera ensuite a chaque
hyperplank.

4.3 Réduction du probleme par fixation de variables

o N 4.5 Fonction obstacle
Pour chaque hyperpldn nous définissons le probléme
01MKP(K) qui correspond a la relaxation linéaire du

) ) La fonctionobstacle(u,Sgst la fonction d’exploration de
MKP avec l'ajout d'une contrainte sur le nombre

'espace de recherche. Elle comporte deux phates:

dobjets1.x=k phase de descent&/éxing Phasedécrite en 4.5.1 et la
o R phase de remonté&/aning Phasedécrite en 4.5.2.
0IMKP (K Maximiserc.x, sujeta
( () Ax<b lx=ketxO[o1]" 4.5.1 Phase de descente

La résolution par I'algorithme du simplexe de chaqu Partant du nceud de dépardonné par la famillgath-
01MKP() nous fournit les valeurs optimales de chaque like et connaissant une borne inférielequi est la va-

variable et les colts réduits correspondants. Stila  1€ur de la meilleure solution connue, laxing Phase
régle de fixation de variable énoncée en secti@nrus descend l'arbre de recherche par branchements succe

fixons toutes les variables hors base de co(t réupié-  Sifs. Elle remplace les variables libres *ul@ar des va-
rieur aBS-Bla leur valeur optimale et nous résolvons le leurs 0 ou 1 jusqu’a obtenir une extensigndeu telle
sous probleme correspondant. gue : soitu* viole les contraintes du probléme, soit

u*J{0,1} ". Dans le deuxiéme cas* devient la nou-
4.4 Fonction oracle velle meilleure solution connue.

La fonction oracle(u,k, X,c) nous donne une évalua- Notre stratégie consiste a « chercher ['erreufin de
tion d’une clause ou solution partielie sur hyperplan couper au plus vite la descente et générer lesadbst

k. Cette évaluation ou borne supérieure est caloaée €S PIUS petits possibles au plus tot. Comme nlawsis

résolvant le 01IMKF uniquement sur 'ensemble des mentionné erzlsectlon'S.S, la contrainte des ccgdgﬂs
variables libres de la clause que nous appellerons "OUS donne l'information que pour toute solutiotide

01MKP(,K). Le vecteurx nous donne les valeurs opti- gpartleIIeAtou ggmtpletg), la sqrr;)rlne dﬁs valbeurs Mf. . : R
males etCT les codts reduits correspondants. Spjt €S couts rTeduits des varables hors base Tixees a

'opposé de leur valeur optimale est inférieureuagap

lensemble des indices des variables fixées adansu,  (BS-B). Un obstacle lié & la contrainte des codts réduit
Fl I'ensemble des indices des variables fixées atun e Correspond a une solution partie”e telle que lnrse
'ensemble des indices des variables librexa- des colts réduits des variables hors base fixélesira

cle(u, k,X,C) retourne la valeur de la solution optimale valeur opposée est supérieure au gap. Pour uatosol

du probléme 01IMKR(K définit ci-dessous a laquelle Partielle u donnée, la fonctiororacle(u,k, X,C) nous
on ajoute la somme des colts des variables fixdes a fournit la contrainte des codts réduits sur lesades
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libres du nceuds: le gapBS-Bl les valeurs optimales

X et leurs colts réduits correspondants.

Données:
Borne inférieure (BI)
Clause de départ (u)
Nombre d'objets (k)

Contrainte globale ( x%, €9, gapg)

bound = oracle (u,k,X,C);
do{
choisir j tel que u; =*et| CJ. | maximal;
U*j = Yj ;

}While( € >gap);
bound = oracle (u,k,X,C);
if(bound = BI){
whileu 00,13 "){

gap = bound - BI;

choisir j tel que u, =*et| CJ. | maximal;

if( ij >0.5) u, =0;

else u, =1;

/I Contrainte locale
if( )?j hors base et CJ. > gap)

break;
else {

gap =gap - Cj:
do{

choisir k tel que Xk hors base, Uy =*

et| C, | maximal;
U= X
} While( C, > 9ap);
}

/IContrainte globale
if( ng hors base et u==1- ng ){

ifC €} >gapg)

break;
else {

gapg = gapg - ct
do{

choisir k tel que ng hors base

u.=et| CJmaximal;
s _og.
U k=X

} while( Cy¢ > gapg)

bound = oracle (u,k,X,C);
if(bound < BI) break;
}
}

Figure 4. Algorithme de descente ou Waxing phase

« globale » qui est la contrainte correspondantcniits
réduits au nceud racine de lhyperplénet (2) la
contrainte dite «locale » qui est celle considéras
variables libres du nceud lors de I'extension du nosud
u. L'algorithme de descente dMaxing Phaseonsiste a
rechercher des obstacleS tels que soit ora-
cle(S,k,X,c)<BI, soit S est inconsistante avec la

contrainte des codts réduits.

Les deux contraintes sont alors prises en compfe. (
Pour la contrainte globale, la résolution du 01MKR(u
nceud racine nous donne un vecteur soluff&n un vec-

teur des codts réduitgs? et une valeugapg correspon-

dante. Si la somme des codts réduits des varidines
base fixées a I'opposé de leur valeur optimale dens
est supérieure gapg alors la descente est stoppée et
S=u* est un obstacle. (2) Pour la contrainte locale, a
chaque branchement, la résolution du 01MKEX) nous
donne un vecteur solutioh, un vecteur de codts ré-
duits € et ungap. Si I'on branche sur une variable hors
base et la fixons a sa valeur opposée alors sice@h
réduit est supérieur au gap, la descente est stoppé
S=u* est un obstacle. Dans les deux cas, si le branche-
ment ne coupe pas la contrainte des colts rédritap

est mis a jour et toutes les variables de co(tiré&dyé-
rieur au gap (selon la contrainte locale ou glopatnt
fixées a leur valeur dans la contrainte correspoteda
L'objectif ici est d’exploiter au maximum l'impade la
fixation de la variable de branchement & sa vabgmo-
sée. La fixation des variables hors base par l&raiote
des colts réduits peut nous permettre de conveagér
dement vers une solution réalisable. L'algorithrigeife

4. décrit cette phase de descente.

4.5.2 Phase de remontée

La phase de remontée cherche, a partir d'un olestiégl

a générer un obstacle minimaltel que S<u*. Pour
cela, Chvatal (1997) propose de mémoriser dans une
liste toutes les variables instanciées sufF (sauf la
derniere) et de désinstancier séirchaque variable de la
liste dans l'ordre inverse d'instanciation tant que
oracle(u, k, X,C )<BI.

Cette version de la phase de remontée ne donne
cependant pas de bons résultats car les appeliplesih
algorithme du simplexe dans la fonctiooracle
ralentissent considérablement le processus denathe

Nous avons choisit d'implémenter une version plus
Iégére de la phase de remontée en ne considérariaqu
consistance de la solution partielle avec la cameades
colts réduits globale. Si aprés la phase de desclknt
contrainte des codts réduits globale n’est plus
satisfaite, nous désinstancions chaque variables dan
'ordre inverse d’instanciation tant que cette caimte

est violée.

Dans la phase de descente, nous considérons deux

contraintes des codts réduits: (1) la contraintee d
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Données:
Clause de départ (u*)
liste de variables instanciées dans u*(list)

Contrainte des codts réduits X9, CY,
gap de la contraintes mére (gapg)

S =ur;
if(9apg < 0) {
while(list n’est pas vide) {
sortir j le premier de la liste;

if( ng est hors base et

if(gapg +

S X9){

¢/ <0{
S =%

]

gapg = gapg + c/
}
}
}

}
Figure 5. Algorithme de remontée ou Waning phase

4.6 Choix des littéraux associés aux obstacles

Comme nous l'avons dit précédemment, la famitlé
contient un ensemble de clause€, k=1,...m

représentant des obstacles de I'exploration. Tolatese
Vv qui est I'extension d’au moins une clause-tievérifie

oraclg(v)<BI. L'ajout d’'une nouvelle claus€C, a la
famille 7 est conditionné par le choix d'un littéral
w, appartenant &, de maniére a ce que le prochain
€ -{wh Ofw, w,....w,}
ne soit I'extension d’aucune clause d¢& Le choix du

m
i=1

noeud de I'exploration; = (

. , . . , L]
littéral w, peut donc influer de maniere conséquente sur

I'efficacité de Resolution Searchcar il correspond a
fixer la variable x, a la valeurw, dans le prochain nceud

de [I'exploration. Notre politique de branchement
consiste a choisir le littéralw, correspondant a la

variable x, ayant le plus gros codt réduit au nceud racine

afin de fixer cette variable a I'opposé de sa valans
'obstacle. Cette heuristique de choix est baséelesu
principe qu’un variable de fort co(t réduit a plds
chances d’étre responsable d’un échec d0 & laatoter
(2) qu'une variable de faible codt réduit. L'idémlmple

est de chercher une complémentarité entre la fomcti
obstaclequi cherche les échecs au plus t6t et la famille
o# qui utilise ces échecs pour diriger la recherche ve
les espaces les plus prometteurs.

5 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Les tests expérimentaux ont été réalisés sunarices
de la OR-Library produites par Beasley (1990)
(http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.htmfette
collection contient des instances de sac a dosidnult
mensionnel avec n=100, 250 et 500 variables et &5,

et 30 contraintes. 30 problemes ont été générés pou
chague n-m combinaison, donnant un total de 276 pro
blémes. Les valeurs entiéra§ ont été générées aléatoi-

rement entre O et 1000 et les valeurs des memlwes d
droite on été générées en corrélation avecdgstel

quen :azj:laj ou a=1/4, 1/2 et 3/4. Les colts de la
fonction objectif (Cj) sont générés en corrélation avec

les @, tels que c; :Ziln:laij /m+500djou d;est un

nombre aléatoire compris entre 0 et 1.

Notre algorithme a été testé sur un P4 cadencg @13z
avec 1GB de RAM. Nos résultats sont comparés a ceux
produit par le solveur CPLEX 9.2. Le nom complet de
chaque instance esbhm.n_r oo m est le nhombre de
contraintes, n le nombre de variables et r le nordér
l'instance. Chaque ensemble de 30 instances avec un
combinaison m et n donnée est divisée en 3 sous-
ensembles de ratio différentx. = 1/4 pour les instances

0 a9,a = 1/2 pour les instances 10 & 19¢et= 3/4
pour les instances 20 a 29. La table 1 détailerdsul-

tats obtenus sur les instances a 5 contrainte®G:v&-
riables. La description des données par colonntlaes
suivante :

nom : nom de l'instance.
a :ratio de l'instance.

O Y
Z  :valeur de la borne inférieure.

t* (h) : temps mis pour le calcul de la borne infé-

Ltabou

rieure par algorithmd-ix + R (en heures).

2°"" : valeur optimale de l'instance.
N : nombre de nceuds (simplexes calculés).

k°®" : nombre d'objets dans la solution optimale.
t°"(h) : temps mis pour le calcul de I'optimum (en
heures).

t*? (h) : temps total =t (h) +t°*(h) .

t°*(h) : temps mis par CPLEX pour le calcul de la

solution optimale (en heures), ERROR s'il n'a pas
trouvé la solution du a une consommation exces-
sive de mémoire.

Les valeurs en gras indiquent : soit que notrerdtgoe

a résolu l'instance en un temps plus court, soil qu
prouvé l'instance alors que CPLEX a généré un mes-
sage d’erreur.

Notre algorithme a résolu toutes les instancesCavid
riables avec 5, 10 et 30 contraintes, celles a\&0@&-

bles et 5 contraintes et celles & 250 variables &vet

10 contraintes. Le tableau 1. expose les résutiats-

nus sur les instances a 5 contraintes et 500 Vasigles
temps de résolution sont comparables & ceux de
CPLEX : 1/3 des instances sont résolues en un teleps
calcul inférieur mais CPLEX ne parvient pas a rélseu
l'instance cb5.500_8.
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On constate que notre méthode se trouve étre platic tat est probablement dd a la politique de brancinéhe
rement efficace sur les instances fortement casélé notre algorithme qui consiste a chercher l'errear e

généralement plus difficiles a résoudre. Pour fesain- priorité lors de I'exploration. Cette politique s®uve
ces a 500 variables et 5 contraintes : 7/10 santvgres étre pénalisée sur les instances plus faciles searble
en un temps plus rapide que CPLEX pauf 025, 3/10 plus efficace sur les instances difficiles.

pour ¢ = 05 et seulement 2/10 pour = 075,. Ce résul-

Instance Ib opt CPLEX
nom a | 2" t°(h) [ 2 |N gapk10?) k™ |t (h) t°(h) | t™(h)
cb5.500_0 0.25 120114 0,13 120148 8955346 0.028 147 1,89 2,02 2,22
ch5.500_1 0.25 117844 0,16 117879 5812286 0.029 148 1,2 1,36 0,23
cb5.500 2 0.25 121105 0,25 121131 1694480 0.021 144 0,29 0,54 1,3
ch5.500_3 0.25 120785  0,13| 120804] 2071869 0.015 149 0,41 0,54 1,68
cb5.500_4 0.25 122291 0,11 122319] 2070893 0.022 147 0,48 0,59 0,43
ch5.500_5 0.25 121984 0,16 122024] 3603536 0.032 153 0,67 0,83 1,02
ch5.500_6 0.25 119117 0,18 119127| 1931570 0.008 145 0,33 0,51 1,92
cb5.500_7 0.25 120591 0,16 120568 1634778 0.014 150 0,27 0,43 0,74
ch5.500_8 0.25 121566  0,14| 121586 4430453 0.016 149 0,81 0,95/ ERROR
cb5.500_9 0.25 120663 0,21 120717| 19194184 0.044 151 4,63 4,84 1,59
ch5.500_10 | 0.5 218411  0,17| 218428| 2563068 0.007 267 0,45 0,62 0,4
ch5.500_11 | 0.5 221118 0,16| 221202| 18558504 0.037 265 5,02 5,18 0,25
ch5.500_12 | 0.5 217523  0,23| 217542| 7898428 0.008 264 1,52 1,75 1,03
ch5.500_13 | 0.5 223534  0,23| 223560/ 3366637, 0.011 263 0,65 0,88 1,39
cbh5.500_14 | 0.5 218966  0,13| 218966 150903 0 267 0,02 0,15 0,13
ch5.500_15 | 0.5 220520  0,18| 220530| 1298392 0.004 262 0,25 0,43 0,86
cbh5.500_16 | 0.5 219973  0,14| 219989 815864 0.007 266 0,17 0,31 0,33
ch5.500_17 | 0.5 218194  0,18| 218215/ 1093395 0.009 265 0,21 0,39 0,3
ch5.500_18 | 0.5 216976  0,16| 216976 709211 0 262 0,14 0,3 0,65
cbh5.500_19 | 0.5 219689  0,17| 219719] 5028042 0.013 267 1,06 1,23 0,7
ch5.500_ 20 | 0.75 205828  0,21| 295828 87509 0 383 0,01 0,22 0,01
cbh5.500 21 | 0.75 308078 0,15 308086 723190 0.002 384 0,13 0,28 0,13
ch5.500_22 | 0.75 299788  0,20| 299796 336419 0.002 385 0,06 0,26 0,05
cbh5.500_23 | 0.75 306476 0,15 306480 230011 0.001 384 0,03 0,18 0,32
cbh5.500 24 | 0.75 300340 0,15 300342 662502 0 385 0,11 0,26 0,05
ch5.500_25 | 0.75 302565 0,16 302571 246272 0.001 385 0,04 0,2 0,27
cbh5.500 26 | 0.75 301337 0,12 301339 168570 0.003 385 0,02 0,14 0,1
ch5.500_27 | 0.75 306430  0,13| 306454 498057 0.007 383 0,09 0,22 0,04
cbh5.500 28 | 0.75 302809 0,17 302828 1184776 0.006 384 0,2 0,37 0,1
ch5.500_29 | 0.75 209904 0,11]| 299910 1249228 0.002 378 0,18 0,29 0,13

Tableau 1: Résultats obtenus sur les instances a 5 contrants30 variables de taR-Library

CONCLUSION Beasley J.E. (1990) Or-library : Distributing tesbb-
lems by electronic maill. Operational Research So-

Notre procédure basée shesolution Searchet sur la ciety 41:1069_1072.
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en compte de la contrainte des codts réduits sehibie Dantzig G.B.(1957) Discrete Variables Problerogpe-
adaptée &Resolution Searclear elle permet d’'une part rations Research 366-277.
de couper la recherche lors de la phase de deseente Demassey S. (2003), Méthodes Hybrides de Programma-
d’autre part d’identifier les obstacles de manigffecace tion par Contraintes et Programmation Linéaire pour
lors de la phase de remontée. Expérimentalemei® no le Probléme d'Ordonnancement de Projet a Contrain-
méthode se trouve étre particuliérement performaunte tes de Ressource§hése de doctorat, Université
les instances fortement corrélées. Elle parvierdsau- d’Avignon.
dre toutes les instances a 100 variables, celk®&10 Fayard D., Plateau G. (1982) An algorithm for théus
contraintes et 250 variables et celles a 5 cortgsiet tion of the 0-1 knapsack problen€omputing 28
500 variables de la Or-Library. (3):269-287.

Fréville A., Plateau G. (1994) An efficient prepessing
REFERENCES procedure for the multidimensional 0-1 knapsack

problem Discret Appl Math 49489-212
Balas E.(1965) An Additive Algorithm for Solving i Gavish B. and Pirkul H.(1985) Efficient Algorithnisr
ear Programs with Zero-One Variabl&3perations Solving Multiconstraint Zero-One Knapsack Prob-
Research 1517-546.



MOSIM'08 — du 31 mars au 2 avril 2008 — Paris- fca

lems to Optimality.Mathematical Programming1 the zero/one multiple knapsack problem.Interna-
78-105. tional conference on constraint programming, CP
Gilmore P. C. and Gomory R. E.(1966), The Theony an 01, proceedings of the workshop on cooperative sol-
Computation of Knapsack Functior@perations Re- vers in constraint programmin@CoSolv 01), pp 87-
search 141045-1075. 98
Ginsberg M. (1993) Dynamic Backtrackingournal Of Palpant M. (2005) Recherche exacte et approchée en
Artificial Intelligence ResearghL:25-46. optimisation combinatoire schémas d’intégration et
Glover F. and L. Tangedahl (1976) Dynamic Strategie applications. Thése de doctorat, Université
for Branch and BoundOmega vol. 4, no. 5, 571- d’Avignon
576. Saunders RM, Schinzinger R (1970) A shrinking beund
Hanafi S., Glover F. (2002) Resolution search apd d ary algorithm for discrete system model&EE
namic branch-and-boundournal of Combinatorial Trans Syst Sci Cybeg1133-140
Optimization 6(4) :401-423 Shih W (1979) A Branch and Bound Method for the
James RJW., Nakagawa Y. (2005) Enumeration methods Multiconstraint Zero-one Knapsack Probledn,Opl.
for repeatedly solving multidimensional knapsack- Res. Soc30369-378.
sub-problems.Technical report E88-D 10:83-103, Vasquez M, Vimont Y (2005) Improved results on the
The Institute of Electronics, Information andCommu- 1 multidimensional knapsack problenkEuropean
nication Engineers Journal of Operations Researdi65(1):70-81
Martello S., Toth P. (1988), A new algorithm foetf-1 Vimont Y., Boussier S. and Vasquez M. (2007) Reduce
knapsack problemManagement Sciences 3B3— costs propagation in an efficient implicit enumerat
644. for the 01 multidimensional knapsack problem. To
Oliva C, Michelon P, Artigues C (2001) Constrainida appear inJournal of Combinatorial Optimization.

linear programming: using reduced costs for solving



