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Tab. 1. Formulation

Multiparametric programming Multipurpose machines workshop

Formulation

minimize z(λ) = c.x+ d.y
with A.x + E.y ≤ b+ F.λ

x ≥ 0,
yi ∈ {0, 1} ,
G.λ ≤ g.






min(Cmax)
m∑
j=1
R(i, j).V (i, j) = N(i) + ∆N(i) ∀i ∈ I (a)

n∑
i=1
R(i, j) − Cmax ≤ 0 ∀j ∈ J (b)

(1− S(i, j)).R(i, j) = 0 ∀(i, j) ∈ I × J (c)
R(i, j) ≥ 0 ∀(i, j) ∈ I × J (d)

Number of constraints (n+m+ n.m) constraints

Continuous variables x = (x1, x2, ...) xn.(i−1)+j = R(i, j);xn.m+1 = Cmax ⇒ (n.m+ 1)variables

Binary variables y = (y1, x2, ...) yi = {0, 1} y = ∅ ⇒ E = [(0)] and d = [(0)]

Uncertain parameters λ = (λ1, ..., λs) λi = ∆N(i), ∀i ∈ I

Given data A, b, c, d,E, F,G, g S, V,N

3 Results

Results of MPT
Let us consider the illustrative example of 4 machines and 5 products with a given configuration
matrix and the following data V = [(1)] and the expected demand N =

(
5 5 10 10 16

)T with uncer-
tainties 0 ≤ ∆N ≤

[
10 30 44 10 28

]T
.

This example has been implemented with Multiparametric Toolbox MPT using the YALMIP solver
[4]. For unidirectional uncertainties one can exhibit solutions in 0.90s using a Pentium IV 2GHz. One
can exhibit a solution for a two variables uncertainties in 1.19s (the result is shown in figure 3), and
in 1.95s for a 5 variables uncertainties. For this last case, 17 critical areas have been highlighted.
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Le problème à résoudre L’objectif principal d’EDF est de maintenir à chaque instant un
équilibre entre l’offre et la demande des consommateurs d’électricité, cela à moindre coût et en
respectant plusieurs contraintes physiques liées à l’utilisation des différents types de centrales du
parc français.
Cet équilibre dépend d’un certain nombre d’aléas (liés par exemple à des variations climatiques) que
l’on représente par un arbre de scénarios. On minimise alors sur cet arbre l’espérance du coût total
de production d’électricité (en affectant à chaque nœud de l’arbre une probabilité d’occurence).

Les approches classiques de résolution du problème Les approches couramment utilisées
pour résoudre un problème d’équilibre offre-demande reposent généralement sur des techniques de
relaxation Lagrangienne, qui consistent à décomposer ce problème en autant de sous-problèmes que
de moyens de production considérés.
Cette stratégie de résolution présente néanmoins plusieurs inconvénients. D’une part, la solution
optimale - calculée en concaténant les solutions des sous-problèmes issus de la relaxation Lagrangienne
- ne fournit pas en général une solution admissible du point de vue de la contrainte d’équilibre offre-
demande. D’autre part, le nombre de scénarios considérés est restreint du fait de son impact sur la
taille des sous-problèmes que l’on résout.

Une alternative : la décomposition scénarios par scénarios Pour palier les inconvénients
cités ci-dessus, une approche différente de résolution est proposée, qui consiste à relaxer la contrainte
de non-anticipativité, qui couple quant à elle les variables de décision à travers les scénarios.
Une telle approche est permise par la forme, naturellement additive vis à vis des scénarios, du critère
que l’on souhaite minimiser. Elle offre par ailleurs l’avantage d’autoriser l’utilisation de techniques
performantes pour la résolution numérique des sous-problèmes considérés, tout en assurant la non-
anticipativité de la commande finale, c’est-à-dire la satisfaction de la contrainte de l’équilibre offre-
demande.

Présentation des méthodes étudiées Nous nous sommes intéressés à deux méthodes de
décomposition Lagrangienne :
– Une décomposition proximale ([1]) : Après duplication de la variable représentant la commande, la

"contrainte de duplication" est relaxée et pénalisée, et l’on minimise séquentiellement le Lagrangien
augmenté résultant. La variable duale est mise à jour à l’aide de la projection orthogonale de la
solution sur l’espace des solutions réalisables.

– Le principe du problème auxiliaire ([2]) : Après relaxation et pénalisation de la contrainte couplante,
le Lagrangien augmenté résultant est linéarisé, ce qui permet de le minimiser scénario par scénario.
La variable duale est mise à jour par pas de gradient, avec un coefficient fixe.
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Tests numériques effectués Nous avons tout d’abord étudié le comportement des deux algo-
rithmes en fonction de l’évolution des paramètres qui leurs sont associés.1 Nous avons ainsi tracé,
pour chaque méthode considérée, et pour des problèmes de différentes tailles (dont on augmentait le
nombre de scénarios ou la durée de la période d’étude), deux courbes ayant pour abscisse le para-
mètre que l’on cherchait à fixer, et pour ordonnées respectives l’erreur relative du résultat obtenu et
le nombre d’itérations nécessaires à la convergence. Nous en avons ainsi conclu que le paramétrage
du principe du problème auxiliaire était le plus sensible à l’évolution de la taille du problème. Nous
avons également constaté que le nombre de scénarios influait peu sur le réglage des paramètres de la
décomposition proximale.
Nous avons également comparé les deux méthodes en termes de précision et de vitesse sur des
problèmes dont nous avons fait évoluer la taille en augmentant successivement le nombre de scénarios,
puis la durée de la période d’étude. Nous avons alors constaté que que la rapidité de l’algorithme issu
du principe du problème auxiliaire était fortement conditionnée par la durée de la période d’étude
(soit de la taille des sous-problèmes). Qui plus est, les résultats fournis par les deux algorithmes
étaient comparables en termes de précision pour toutes les tailles de problèmes étudiés.

Conclusion de l’étude Si l’on souhaite choisir une méthode de résolution, parmi les deux étudiées,
il conviendra de s’adapter à la taille du problème. Ainsi, dans le cadre d’un problème se déroulant sur
une période d’étude assez longue, l’algorithme le plus approprié sera celui du principe du problème
auxiliaire, tandis que la décomposition proximale s’avèrera plus adapté à un problème comportant
de nombreux scénarios.
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Dans cette note, nous abordons un problème réel d’optimisation du placement de publicité sur in-
ternet. Il s’agit à tout instant de choisir les produits à placer dans des espaces publicitaires étiquetés
"Shopping Box" sur les sites du groupe TF1. Chaque mois, plusieurs centaines de millions de blocs de
publicité s’affichent au sein d’une rubrique, pour un créneau horaire d’un jour de la semaine. Chaque
bloc est constitué de 2 ou 3 produits à sélectionner parmi la liste de plusieurs dizaines de milliers de
produits disponibles appartenant à une centaine d’annonceurs.

L’offre commerciale proposée aux annonceurs est de deux types : une offre avec paiement au clic et
une offre avec paiement à l’affichage. L’objectif de ce problème d’optimisation, qu’on peut qualifier
d’"online optimization problem", est de répondre à une demande d’affichage de publicité en choisissant
à tout instant un produit, qui satisfait au mieux 3 objectifs : maximiser la probabilité que l’affichage
de ce produit dans cet affichage se solde par un clic, minimiser le nombre de produits en retard sur
leur objectif d’affichages et minimiser le nombre d’annonceurs en retard sur leur taux de clics objectif.

L’analyse statistique d’un historique de plusieurs mois de données a mis en évidence les facteurs
clés agissant sur le taux de clics des internautes. Les critères retenus sont les suivants : le jour
de la semaine, le créneau horaire dans la journée, la catégorie du produit (par exemple : voyage,
vêtement, cosmétique...), sa gamme de prix et la rubrique du site internet (par exemple : vidéos,
information, mode...). Pour chacun de ces critères, les résultats montrent des variations importantes
de la probabilité de clics. Le taux de clics et le nombre d’affichage sont fortement corrélés : plus le
nombre d’affichages augmente, plus le taux de clics diminue. Ce comportement s’explique par une
augmentation de la probabilité qu’un internaute ait déjà vu cette publicité. Dans le même temps,
l’augmentation du nombre d’affichages permet de diminuer l’incertitude sur le taux de clics.

Pour résoudre ce problème d’optimisation multi-critère de placements de publicité, nous avons conçu
un algorithme de type UCB (Upper Confidence Bound) [2] en y ajoutant des limites supplémentaires,
en se basant sur le problème connu dans la littérature sous le nom des bandits manchots [1,3].

Ce problème considère un joueur qui dispose de X jetons qu’il souhaite jouer dans N machines à
sous ayant chacun une probabilité de gain différente p(i). Les probabilités de chaque machine sont
inconnues au début de la partie. Le joueur souhaite maximiser ses gains. Il s’agit de déterminer la
meilleure stratégie à adopter ? Après une phase d’initialisation, l’algorithme UCB1 consiste à corriger
des probabilités maximales de réussite. Ces probabilités sont calculées par le recueil d’expériences
passées mais aussi en appliquant une correction logarithmique permettant de prendre en compte l’in-
certitude sur l’écart entre le mesuré et le réel. L’incertitude est d’autant plus grande que le nombre
de tirages est faible (d’o˘ l’utilisation d’une fonction logarithmique).

Trois facteurs correctifs permettent ici d’améliorer les résultats et d’éviter certaines dérives de l’algo-
rithme : un facteur correctif sur le taux de clic cible, afin de prendre en compte la valeur des clics, et
donc de se focaliser non pas sur l’espérance de clic mais sur l’espérance de gain associée. Le deuxième



Algorithme pour l’optimisation de publicité internet 373

facteur applique un pourcentage sur la probabilité maximum de chaque produit, afin de prendre en
compte l’information sur la période de la journée et le jour de la semaine de la demande d’affichage.
Enfin, un troisième paramètre permet de favoriser/ralentir les affichages des produits des annonceurs
en retard/avance sur leur objectif.
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1 Introduction

Jusqu’à quel degré d’inefficacité des agents individualistes peuvent utiliser un ressource qui leur est
commune ? Cette question est centrale en informatique car les réseaux, constituant une plateforme
aujourd’hui incontournable, sont souvent régis de faÁon non centralisée par différents acteurs aux
intérêts parfois divergeants.
Dans des articles récents ([1,2,1,4] parmi d’autres), la situation est modélisée à l’aide d’un jeu stra-
tégique. Un jeu stratégique est un triplet 〈N, (Si)i∈N , (ui)i∈N 〉 où N est l’ensemble des joueurs alors
que Si et ui sont respectivement l’ensemble des stratégies du joueur i et sa fonction d’utilité. Les
joueurs sont supposés individualistes et rationnels. Chacun choisit une stratégie qui, en fonction de
la stratégie adoptée par les autres joueurs, lui permet de maximiser sa propre utilité.
Dans ce travail, nous étudions trois versions d’un jeu non coopératif d’arbre couvrant ("selfish span-
ning tree game" ou sst) notés respectivement min sst, max sst et bottleneck sst. Le jeu sst est
défini sur un graphe complet G = (V,E) où chaque arête e ∈ E possède un poids positif w(e). Tout
sommet, mis à part un nœud source spécifique noté r, est contrôlé par un joueur individualiste.
Les joueurs veulent être connectés à r soit directement, soit par l’intermédiaire d’autres joueurs eux
même connectés à r. Pour min sst (resp. max sst), l’utilité d’un joueur est l’opposé du poids (resp.
le poids) de la première arête de l’unique chemin entre ce dernier et r. Pour bottleneck sst, l’utilité
d’un joueur est le poids minimum des arêtes constituant le chemin entre ce dernier et r.

2 Applications

Le jeu sst est motivé par deux situations : lorsque le sommet source r envoie un message à tous les
joueurs ("one-to-all") et lorsque chaque joueur envoie une requête à r ("all-to-one"). Pour min sst,
le poids d’une arête peut représenter son coût. Si chaque nœud paie le prix de l’arête par laquelle
l’information lui parvient alors le coût global du réseau est totalement couvert. Dans ce cas, chaque
joueur souhaite recevoir le message au plus petit prix.
Une autre application de min sst concerne la limitation de la consommation électrique dans les
réseaux sans fil statiques. Le poids d’une arête représente sa longueur. La puissance nécessaire à
l’envoi d’un message vers un sommet distant croît avec cette distance. Ainsi chaque nœud souhaite
consommer le moins d’énergie possible pour envoyer ses requêtes.
Pour max sst, le poids d’une arête représente sa fiablité : plus le poids d’un arête est grand, moins le
message le traversant est entâché d’erreurs. Ainsi, il est dans l’intérêt de tout joueur de choisir le lien
le plus fiable par lequel provient l’information afin de perdre le moins de temps possible à le réparer.
Pour le bottleneck sst, le poids d’une arête représente sa bande passante libre. Dans les communica-
tions "one-to-all", le débit en un sommet dépend du débit en tout nœud intermédiaire, i.e. il est limité
par l’arête de plus petite bande passante. Par conséquent, tout joueur de bottleneck sst cherche à
maximiser son propre débit.
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3 Approche et contribution

Les joueurs de sst peuvent ne pas atteindre un optimum social de façon spontanée car leurs déci-
sions non concertées ainsi que leurs intérêts parfois conflictuels risquent d’engendrer des performances
globales sous-optimales. La problématique essentielle de ce travail est de quantifier cette perte d’ef-
ficacité. Pour cela, nous étudions le prix de l’anarchie ("price of anarchy" ou PoA) [5] ainsi que le
prix de l’anarchie fort ("strong price of anarchy" ou SPoA) [2] de sst. Ces deux mesures font appel à
deux concepts majeurs en Théorie des jeux – l’équilibre de Nash et l’équilibre fort – pour quantifier
la détérioration des performances globales dues aux comportements individualistes des joueurs.
Nous montrons que tout équilibre de Nash du jeu min sst est un équilibre fort (la preuve fonctionne
aussi pour max sst). Comme PoA=SPoA dans ce cas nous n’étudions que le PoA du min sst. Il
est d’abord montré que le PoA de min sst est, en général, non borné. Ainsi nous nous restreignons
aux instances satisfaisant l’inégalité triangulaire. Sous cette hypothèse standard, nous montrons que
PoA∈ Θ(log n) et PoA≤ d∗ où n est le nombre de joueurs (i.e., n = |N | = |V | − 1) et d∗ est
la profondeur (nombre d’arêtes du plus long chemin feuille-racine) de l’arbre induit par l’optimum
social. De plus nous bornons le PoA vis à vis d’une fonction de bien-être social modifiée, motivée par
un critère de consommation électrique pour des problèmes de communication dans des réseaux sans
fil. Le PoA de max sst et bottleneck sst sont étudiés sans que l’hypothèse d’inégalité triangulaire
soit imposée. Pour le premier jeu, nous montrons que PoA= 1/∆∗ où ∆∗ est le degré maximum d’un
sommet joueur (i.e. tous les sommets sauf r) dans l’arbre induit par un optimum social . Pour le cas
bottleneck, nous montrons que tout équilibre de Nash est un optimum social (PoA= 1), impliquant
que tout équilibre de Nash est un équilibre fort.
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Un problème à deux niveaux permet de modéliser un processus de décision hiérarchisé entre deux
agents : le premier, appelé meneur (premier niveau), fixe sa décision tenant compte de la réaction
d’un deuxième agent, appelé le suiveur (deuxième niveau). Les problèmes à deux niveaux ont été le
sujet de nombreuses études d’un point de vue théorique et pratique ([3]). Ces problèmes sont généra-
lement très difficiles à résoudre, principalement parce qu’ils sont non convexes et non différentiables.
Beaucoup d’attention a été consacrée au cas où les deux fonctions objectifs sont linéaires et les va-
riables continues. Même dans cette situation, l’obtention d’une solution optimale est un problème
fortement NP difficile [5].
Dans cette communication nous étudions et proposons une méthode hybride de résolution pour un
problème de sac à dos à deux niveaux (GBKP). Le problème GBKP est un problème plus général que
celui du sac ‡ dos bi-niveaux considéré dans [4] et [2]. Il est caractérisé par des variables en nombres
entiers pour le meneur et le suiveur, une contrainte de sac à dos au deuxième niveau et des contraintes
linéaires générales au premier niveau. Ces dernières contraintes compliquent la résolution du problème
car elles peuvent engendrer un ensemble de solutions réalisables pour le meneur discontinu ou vide.
GBKP est défini par :

(GBKP) max f1(x, y) = d1x+ d2y

s. t. A1x+ A2y ≤ B

x ∈ Nn
1

y ∈ argmax{f2(y′) = c2y′ : a1x+ a2y′ ≤ b, y′ ∈ Nn
2
}

Les vecteurs a1 et d1 (resp. c, a2 et d2) sont de dimension n1 (resp. n2), la matrice A1 (resp.
A2) est de dimension m × n1 (resp. m × n2) et le vecteur B est de dimension m. Le vecteur x
(resp. y) de dimension n1 (resp. n2), désigne les variables de décision du meneur (resp. suiveur). La
fonction objectif du meneur (resp. suiveur) est notée f1(x, y) (resp. f2(x, y)). Nous supposons que
les coefficients des vecteurs c, a1, a2 et le second membre b sont des entiers positifs.
GBKP peut être résolu en appliquant des algorithmes génériques connus pour résoudre des pro-
grammes à deux niveaux en nombres entiers mixtes comme l’algorithme proposé par [1] et [7]. Ce-
pendant, les algorithmes génériques ne permettent pas de résoudre des instances de taille moyenne
ou grande, ce qui rend crucial le développement de méthodes de résolution basées explicitement sur
la structure de sac à dos du problème du suiveur ([4] et [2]).
Nous proposons une nouvelle méthode exacte pour résoudre efficacement le problème GBKP. Cet
algorithme est composé de deux phases. Dans la première nous considérons seulement le problème
du suiveur ignorant les ressources consommées par le meneur. Nous appliquons la programmation
dynamique [6] pour obtenir l’ensemble de toutes les solutions réalisables non-dominées du problème
du suiveur. Cette phase génère l’ensemble Ω = {(ĉi, âi) : i = 0, . . . , b} où , ĉi = cyi et âi = ayi avec
cyi = max{cy : a2y ≤ i}. Notons que ces solutions sont triées par ordre croissant par rapport à la
capacité consommée du sac à dos et du profit du suiveur.
Dans la deuxième phase, nous proposons une reformulation équivalente du problème GBKP sous
forme d’un programme linéaire en nombres entiers (IPGBKP ) où la région réalisable est définie par
Ω. Notons que les intervalles [â0, â1[, [â1, â2[, . . . , [âp, b + 1[ définissent les intervalles de sensibilité
pour les capacités résiduelles b − a1x . Si b − a1x ∈ [âi, âi+1[, où x est l’action du meneur, alors la
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réaction y du suiveur doit respecter les deux conditions cy = ĉi et a2y ∈ [âi, b− a1x]. Notre objectif
dans cette deuxième phase est d’exprimer l’interaction entre une décision du meneur et la réaction
du suiveur.

IP(GBKP) max f1(x, y) = d1x+ d2y (1)
s.t. A1x+ A2y ≤ B (2)
a1x+ a2y ≤ b (3)

a1x+
p∑

i=0

âi+1zi ≥ b+ 1 (4)

cy =
p∑

i=0

ĉizi (5)

p∑

i=0

zi = 1 (6)

x ∈ Nn
1
, y ∈ Nn

2
, z ∈ {0, 1}p+1 (7)

Les contraintes (2) et (3) sont les contraintes de réalisibilité du meneur et du suiveur. La contrainte
(4) assure que l’intervalle choisi est compatible avec l’action du meneur x. Notons que âp+1 = b+ 1.
(5) exige que la valeur de la fonction objectif du suiveur soit égale à la valeur optimale associée à
l’intervalle compatible. Enfin la contrainte (6) assure qu’un seul intervalle soit choisi. Des résultats
numériques sont présentés pour montrer l’efficacité de notre méthode.
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1 Introduction

Nous étudions une situation dans laquelle plusieurs organisations ont chacune un ensemble de clients
qui fournissent ou demandent chacun un produit. Chaque organisation a un profit proportionnel
au montant des transactions qu’elle traite, et peut soit effectuer des transactions entre ses propres
clients, soit effectuer des transactions avec une autre organisation (le profit d’une transaction entre
deux organisations est alors partagé entre celles-ci). Le montant d’une transaction peut être sous
forme monétaire ou bien représenter la satisfaction des deux clients impliqués dans la transaction.
Notre but est de retourner une affectation acheteurs/vendeurs qui maximise le montant total des
transactions effectuées, tout en respectant le fait qu’une organisation ne doit pas faire moins de profit
dans la solution retournée que si elle avait effectué des transactions entre ses clients uniquement.

Le problème d’affectation multi-organisations. On considère un graphe bipartiG = (B,S;E;w)
et q ensembles (appelés organisations) O1, . . . , Oq formant une partition de B ∪ S. Chaque acheteur
(resp. vendeur) est représenté par un sommet de B (resp. S), E ⊆ B × S représente les transac-
tions possibles et w : E → R+ représente les montants de ces transactions. On note Bi = B ∩ Oi
et Si = S ∩ Oi. Un ensemble M ⊆ E est une affectation (ou un couplage) si chaque sommet de
(B,S;M ;w) a un degré d’au plus un. Soient ps et pb deux nombres rationnels positifs tels que
ps + pb = 1. Ici ps (resp. pb) représente la proportion du coût de la transaction donnée à l’organisa-
tion du vendeur (resp. de l’acheteur)3. On suppose sans perte de généralité que pb ≤ ps. Le profit de
l’organisation Oi dans M , que l’on note wi(M), est alors défini de la façon suivante :

wi(M) =
∑

{[b,s]∈M: (b,s)∈Bi×S}

pb w([b, s]) +
∑

{[b,s]∈M: (b,s)∈B×Si}

ps w([b, s])

On note M̃i le couplage maximum du sous-graphe de G induit par Oi. Le problème d’affectation
multi-organisations (noté amo) consiste à trouver un couplage de poids maximum M de G tel que
wi(M) ≥ wi(M̃i) pour tout i ∈ {1, . . . , q}.

État de l’art. AMO est une variante du célèbre problème d’affectation (voir [3] pour un état de l’art
de ce problème). En plus de sa structure combinatoire, AMO fait intervenir des organisations aux
intérêts divergents : la coopération entre ces organisations peut augmenter grandement la qualité de
la solution obtenue, mais une solution sera réalisable uniquement si elle ne va pas contre un intérêt
local. Ceci se rapproche du domaine de la théorie des jeux non coopératifs, et plus spécialement de
la notion de prix de la stabilité [1] dans laquelle on s’intéresse à la qualité de la meilleure solution
acceptable par tous les acteurs du système.

3 Ainsi s désigne le vendeur (seller) et b l’acheteur (buyer)
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2 Contribution

Complexité. Nous avons montré que le problème AMO est NP-difficile au sens fort dans le cas
général, et qu’il est NP-difficile même dans le cas où il n’y a que deux organisations.
Dans le cas où toutes les transactions possibles ont le même coût (i.e. w([i, j]) ∈ {0, 1} pour tout
(i, j) ∈ B × S), le problème peut être résolu en temps polynomial. Pour cela il suffit de partir du
couplage M̃ = ∪i={1,...,q}M̃i (i.e. du couplage maximum du graphe dans lequel on a retiré les arêtes
partagées entre deux organisations), puis d’augmenter la taille du couplage grâce à des chemins
alternés augmentants, tant que cela est possible. Le couplage obtenu est alors maximum et respecte
les contraintes du problème.

Approximation. Soit APPROX l’algorithme qui consiste à chercher un couplage de poids maximum
dans le graphe G dans lequel on a auparavant multiplié par pb le poids de chaque arête reliant deux
sommets d’organisations différentes. Cet algorithme retourne une solution réalisable de AMO et il
est pb-approché. Lorsque le nombre d’organisations est au moins égal à trois, nous avons montré qu’il
est NP-difficile d’obtenir un algorithme (pb+ ε)-approché pour tout ε > 0. Ce résultat est obtenu en
utilisant une gap-réduction.

3 Généralisations et conclusion

On propose maintenant d’introduire un degré d’"altruisme" dans le problème : afin de rendre possible
une amélioration globale de la solution, une organisation Oi acceptera le couplage proposé si cela ne
divise pas son profit d’un facteur supérieur à x (x étant fixé). Le problème consiste alors à trouver le
couplage de poids maximumM tel que pour toute organisation Oi, wi(M) ≥ wi(M̃i)/x. En adaptant
légèrement les preuves de AMO, on montre que ce problème est NP-difficile au sens fort pour tout
x < 1

pb
, et que l’algorithme APPROX (dans lequel on multiplie le poids des arêtes partagées par

x pb) est (x pb)-approché.
De plus si ps = pb = 1

2 , les résultats énoncés ci-dessus dans le cas d’un graphe biparti sont également
valables pour tout graphe.
Le problème AMO consiste à augmenter le plus possible le profit moyen des organisations. Il serait in-
téressant d’introduire des facteurs d’équité, par exemple pour retourner des solutions qui augmentent
le plus également possible le profit de toutes les organisations.
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1 Introduction

Branch and Bound based global optimization methods, applied to formulations involving multi-
variate polynomials, rely on convex envelopes for the lower bound computation (see, e.g., [1]).
Convex/concave envelopes in explicit form currently exist for concave/convex univariate functions
[8], bilinear terms [6], trilinear terms [7], univariate monomials of odd degree [5] and fractional terms
[9]. The multivariate monomial of smallest degree for which the convex envelope is not known is the
quartic one. In particular, the focus of this work is the quadrilinear term x1x2x3x4, for which we
derive three convex relaxations and computationally analyze their relative tightness.

2 Computational assessment

The idea for deriving convex relaxations is that given a sufficiently rich set of “elementary” convex
envelopes, one can compose convex relaxations (albeit not envelopes) of complex functions. For
example, given two functions f(x), g(x) for which the convex/concave envelopes are available, a
convex relaxation for the product f(x)g(x) can be obtained by applying the bilinear convex envelope
to the product w1w2, where the necessary “defining constraints”w1 = f(x), w2 = g(x) can be replaced
by the convex/concave envelopes of f, g. This strategy, however, yields sometimes non-unique ways
of combining terms, due to the associativity of the product. Given a quadrilinear term x1x2x3x4, we
consider the following three types of term grouping :

((x1x2)x3)x4, (x1x2)(x3x4), (x1x2x3)x4

and we derive three corresponding linear convex relaxations for x1x2x3x4. Let us consider :

S1 = {(x,w) ∈ R4 × R3 |xi ∈ [xLi , xUi ], w1 = x1x2, w2 = w1x3, w3 = w2x4},
S2 = {(x,w) ∈ R4 × R3 |xi ∈ [xLi , xUi ], w1 = x1x2, w2 = x3x4, w3 = w1w2},
S3 = {(x,w) ∈ R4 × R2 |xi ∈ [xLi , xUi ], w1 = x1x2x3, w2 = w1x4}.

We exploit a bilinear envelope thrice for the first two cases and a trilinear envelope and a bilinear
envelope in the latter case. The comparison among the considered relaxations is made in terms of the
volume of the corresponding enveloping polytopes. We use the volume of the enveloping polytopes
rather than the bound value because the latter would depend on an objective function being explicitly
given. Because exploiting envelopes for bilinear and trilinear terms leads to an increased number of
variables, so that the obtained polytopes belong to R7 in the first two cases and R6 in the latter case,
we project the polytopes onto R5 in order to compare the results.
Our computational experiments, carried out on a set of instances generated by varying the signs
of the bounds and the widths of the ranges of the variables, show that in 70% of the cases the
grouping (x1x2x3)x4 yields tightest bounds. However, other cases sometimes provide better results.
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These results are important especially in view of the fact that the traditional grouping used by sBB
algorithms is ((x1x2)x3)x4 [2]. Moreover, we get a significant indication of the dependence of the
relaxation strenght on signs and width of input bounds. This suggests that sBB solvers could be
configured to adjust the relaxation procedure automatically in function of the input bounds.

3 Applications to known problems

We applied the obtained results to some well-known problems, namely the Molecular Distance Geo-
metry Problem (MDGP) [3] and the Hartree-Fock Problem (HFP) [4]. Both problems, when cast in
their mathematical programming formulation, are nonconvex polynomial NLPs with terms of degree
up to four. Both can be solved by means of the sBB algorithm. The natural application of tight
lower bounds computed through a convex relaxation is within the sBB algorithm. In order to quickly
assess the quality of our proposed alternative bound for quadrilinear terms on the MDGP and HFP
without having to implement a full sBB framework, we implemented a simplified “partial sBB” algo-
rithm which, at each branching step, only records the most promising node and discards the other,
thus exploring a single branch up to a leaf. The obtained results suggest that the selection of the
relaxation type can strongly influence the overall performance of a sBB algorithm when applied to
problems containing quadrilinear terms, so that a significant improvement in such an algorithm could
potentially be obtained by a judicious selection of the relaxation based on the variable bounds.
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The great early success of mathematical programming was the devlopment of the simplex method by
George Dantzig and co-workers Orden and Wolfe [4] for the solution of linear programming problems.
The method was originally developed for hand calculation but was easily adapted for use on digital
computers, for which the revised simplex method is normally used. Since then, many extensions and
refinements have been developed for the method. One of the most important developments have been
a class of techniques known in general terms as sparse matrix techniques. In recent years there have
been alternative linear programming algorithms proposed most notably that of Karmakar [9]. An
other class of methods in linear programming is that of active set methods [5,8]. In spite of all this,
the simplex method is well worth studying, so the revised one and its close variants are still the most
popular.
But in the process of solution of linear problems in optimal command, it is shown that the simplex
method is unsuited, so the necessity to develop the adaptive methods by Gabasov and Kirillova [6,7]
which are intermediate between the methods of activation constraints and those of the interior points.
Based on these adaptive methods, Gabasov and Kirillova developed the direct support method to
solve linear programs with nonnegative decision variables or with bounded decision variables. Our
proper contribution consists on to extend this method to solve the linear program with the two types
of variables : the nonnegative variables and the bounded variables.
This method has the advantage of handling the bounds of the decision variables as they are initially
presented. This is very significant for the post-optimal analysis in linear programming and to accu-
rately characterize the bang-bang property of an optimal command during the optimization of the
linear dynamic systems with linear or quadratic criteria.
The other particularity is the fact that is equipped with a stop criterion which can give an approxi-
mate solution known as ε-optimal solution with a selected precision ε ≥ 0.
Starting with an initial support feasible solution (to be defined below) composed by one feasible
solution and one nonsingular matrix, then each iteration of the method consists in finding a direction
and a step along with it in order to increase the value of the objective function.
The linear programs studied by R. Gabassov and F.M. Kirillova are from the following canonical
forms :

z(x) = ctx −→ max, Ax = b, x ≥ 0,
and

z(x) = ctx −→ max, Ax = b, d− ≤ x ≤ d+.

Our contribution consists to extend this method to solve a program from the following canonical
forms :

z(x, y) = ctx+ kty −→ max, (1)
Ax+Hy = b, (2)
d− ≤ x ≤ d+, (3)

y ≥ 0, (4)
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where c and x are nx-vectors, k and y are ny-vectors, b a m-vector, A a m × nx-matrix, H a
m× ny-matrix, with rank(A|H) = m < nx + ny ; d− and d+ are nx-vectors.
The linear problem (1)-(4) is of particular interest as it serves to test the efficiency of the extreme
points in solving the multiple objective linear program with bounded decision variables. Besides, the
linear program considered and of the direct support method applied to its solution are of their own
interests in linear programming since, as a matter of fact, the studied linear program can be applied
to solve an optimization linear problem with variables which are either real or integers. It can further
be exploited to find a feasible initial solution in an algorithm of resolution of a quadratic problem.
Accordingly, this algorithm proves to be effective in the process of resolution of linear problems of
optimal command, where it is shown that the simplex method is unsuited.
Besides, the other important particularity of this method is the fact that it possesses a suboptimal
criterion which can stop the algorithm with the desired accuracy.
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1 Présentation de la problématique

GDF-SUEZ, par sa filiale GRTgaz, gère et exploite le réseau de gaz français. Ce réseau est le plus
long d’Europe avec 30 000km. L’objectif de cet article est d’étudier la résolution d’un problème
d’exploitation de réseaux de transport de gaz par la méthode des Moments.
Le réseau « principal »permet l’acheminement sur des grandes distances, tronçons de l’ordre de 50 -
100 km, de grandes quantités de gaz. Par contrat, GDF-SUEZ s’engage à fournir à ses clients, une
quantité de gaz à une certaine pression. Lors de ce transport le long des canalisations, la pression
du gaz diminue. Pour remédier à cela, il existe sur les réseaux des stations de compressions. Ces
stations permettent d’augmenter la pression du gaz, à un coût néanmoins conséquent. On cherche ici
à minimiser l’usage de ces stations.
Le problème est mathématiquement difficile, non linéaire, non convexe et combinatoire : Mixed In-
tegers Nonlinear Programming, MINLP.

2 Présentation de la méthode des Moments

Dans [1], une méthode de résolution globale des problèmes polynomiaux est présentée. Celle-ci s’ap-
puie sur l’optimisation semi-définie positive (SDP). On cherche à résoudre le problème :

min
x∈RN

p(x)

s.c. gi(x) ≥ 0, i = 1, .., r
(1)

où p et gi sont des polynômes. C’est un problème difficile car aucune hypothèse de convexité n’est
faite sur p ou sur les gi. Pour cela, on montre que la minimisation globale d’un polynôme contraint
peut être approchée aussi bien que l’on veut à l’aide d’une suite finie de problèmes d’optimisation
convexe d’inégalités de matrices linéaires (convex LMI). Ces problèmes d’optimisation peuvent être
résolus à l’aide d’une optimisation SDP. Nous utilisons cette méthode pour résoudre le problème
présenté dans le premier paragraphe.

3 Modélisation et mise en œuvre

L’équation décrivant le travail des compresseurs est centrale dans notre modèle. Pour un compresseur
C, où le flot Q circule entre du nœud i au nœud j, le travail fourniWC s’écrit en fonction des pression
en i, Pi et en j, Pj .
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WC = γ1Q
((
Pj
Pi

)γ2
− 1
)

(2)

Les paramètres γ1 et γ2 dépendent du gaz et du compresseur. Plusieurs approximations polynomiales
peuvent être proposées. Par exemple, une approximation de Taylor à l’ordre 2. Nous avons testé cette
méthode sur des petits réseaux simples à l’aide des solveurs Gloptipoly [2], SparsePOP [3] et SEDUMI
[4]. Il apparaît que les résultats trouvés par ces solveurs sont qualitativement proches de ceux trouvés
avec des solveurs non linéaires, CONOPT [5], SNOPT [6] ou COIN-IPOPT [7].

4 Conclusion

La méthode des Moments ouvre de nouvelles perspectives à la résolution de problèmes difficile. Elle
apporte la certitude d’être à l’optimum global. Néanmoins, cette méthode n’est pas encore applicable
à des problèmes de taille réelle comme ceux de GDF-SUEZ. Une voie de recherche pour permettre
de résoudre des problèmes de grande taille est d’utiliser les propriétés des matrices creuses.
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1 Introduction
Suite aux succès remportés par les cinq précédents challenges ROADEF’99, ROADEF’2001, ROA-
DEF’2003, ROADEF’2005 et ROADEF’2007, la Société Française de Recherche Opérationnelle et
d’Aide à la Décision (ROADEF) lance à nouveau un challenge en 2009 dédié aux applications indus-
trielles (challenge.roadef.org).
Le challenge propose un problème d’optimisation combinatoire issu d’une problématique centrale
industrielle, dont des instances sont proposés. Initialement c’est un premier jeu d’instances (la base
“A”) qui est proposé, permettant de qualifier des équipes candidates pour une seconde phase. Dans
celle ci, une seconde vague d’instances plus complexes (la base “B”) est fournie. Enfin, les finalistes
sont évalués sur des instances inconnues des participants format la base “X”. Il existe deux catégories :
juniors et seniors.
Cette année le challenge est proposé par Amadeus et concerne la gestion des pertubations dans le
domaine aérien.

2 Le sujet du challenge
Les compagnies aériennes commerciales opèrent un programme de vols optimisé du point de vue des
revenus générés. Cependant, il est fréquent que des évenements extérieurs, tels des pannes mécaniques,
une grève du personnel, ou des conditions méteorologiques défavorables, viennent en perturber le bon
déroulement. Dans de tels cas, il s’agit de trouver des solutions performantes permettant d’absorber
la perturbation en un temps minimum et, de fait, d’en minimiser l’impact.
Il est d’usage que la prise en charge de ces perturbations se fasse d’une manière séquentielle. En
géneral la flotte d’appareils est considerée en premier, suivie des équipages, et enfin des passagers
comme dernier maillon de cette chaîne. Cependant, cette approche conduit à des optimums locaux
au dépend d’un optimum global ou d’une approche integrée qui prend en charge toutes les facettes
du problème en même temps. Ainsi, il ne sera pas possible de revoir le déploiement de la flotte en
fonction des itinéraires passagers.
Le sujet du challenge ROADEF proposé par Amadeus est consacré à la gestion des perturbations
dans le domaine aérien. Il s’inscrit dans une démarche integrée prenant en compte deux aspects du
problème : la flotte d’avions et les passagers. Le dimension équipage n’est pas prise en compte. Il
s’agit d’un problème difficile et relativement peu étudié par la littérature dans une démarche globale
et integrée.
Les données du problème sont :



Challenge ROADEF 2009 387

- un ensemble d’aéroports avec des capacités spécifiques à chaque aéroport et chaque plage horaire,
- une flotte d’avions répartis par famille suivant des caractéristiques techniques données. De plus,

chaque appareil a ses propres carractéristiques techniques liées à la maintenance,
- un programme de vols construit sur la base du réseau d’aéroports en associant à chaque avion de

la flotte une rotation, c’est-à-dire, une séquence de vols,
- un trafic de passagers se déplaçant à travers le programme de vols sus-mentionné avec différentes

caractéristiques telles que, la classe (Eco, Affaire, Premiere), le type d’itinéraire (domestique,
européen, international), etc . . .

Une combinaison de différents types de perturbations est appliquée à ce programme de vol : retards
et annulations de vols, pannes d’avions, réduction des capacités de certains aéroports. Il s’agit des
perturbations les plus fréquentes constatées dans le monde réel. Elles résultent par exemple des
mauvaises conditions météo avec un effet sur les aéroports ou encore des pannes mécaniques ou
d’absences d’équipages générant des retards ou des annulations de vols.
Suite à ces perturbations, des solutions alternatives les prenant en compte doivent être construites.
Ces solutions considèrent aussi bien l’aspect flotte, avec ses differents coûts, que l’aspect passagers à
travers l’intégration des différentes compensations aux passagers (compensations légales, quantifica-
tion des retards et des déclassements de cabines, etc . . . ). Tous ces coûts sont comptabilisés dans la
fonction objectif du problème.
Différentes tailles d’instances sont proposées avec un maximum d’environ 2000 vols par jour desservant
150 aéroports à travers le monde, et un horizon de planification de 3 jours. Ces tailles correspondent
aux plans de vols des grandes compagnies européennes.

3 Le déroulement et les résultats du challenge

Le challenge a été lancé lors de l’assemblée générale de la ROADEF le 25 février 2008. 29 équipes
se sont inscrites, soit 78 participants. On dénombrait 16 équipes de catégorie junior et 13 équipes
de catégorie senior, réparties en 11 équipes françaises (34 personnes) et 18 équipes étrangères (44
personnes). Ces 29 équipes ont du envoyer leur programme de résolution des instances de la base “A”
le 16 juillet 2008. Parmi les 29 équipes inscrites, 11 équipes ont ete qualifiées dont 7 équipes senior
et 4 junior, comme annoncé le 22 septembre 2009 à l’issue de la phase de tests des programmes par
Amadeus.
Les méthodes proposées par les candidats ne seront pas dévoilées avant la fin du challenge (au re-
pas de Gala de la Roadef le 11 février 2009 à Nancy). Néanmoins, la lecture des résumés étendus
envoyés révèle sans surprise que toutes les méthodes proposées sont des méthodes heuristiques ré-
solvant le problème en le décomposant en plusieurs étapes, avec toutefois une assez grande variété
d’approches. Parmi les dénominateurs communs des outils de base utilisés, on trouve de manière
assez logique des algorithmes élémentaires de flots et de chemins optimaux. Sans révéler ce qui a le
mieux marché pour cette phase de qualification, les schémas généraux de résolution se répartissent
en algorithmes purement gloutons, méthodes de descente avec redémarrage, recuit simulé, méthodes
hybrides de programmation linéaire en nombres entiers et de recherche locale, génération de colonnes.
En termes d’implémentation, les programmes ont été développés en Delphi, C, C++, Java avec ou
non l’utilisation de librairie de structure de données et de solveurs de programmation linéaire.
Parmi les 11 équipes qualifiées, 9 seulement ont renvoyé leur programme de résolution des instances
de la base “B” à temps le 5 janvier 2009. Ces programmes ont été évalués par l’équipe d’Amadeus
en introduisant la base “X” d’instances qui est restée inconnue des candidats et sera mise en ligne
suite à la conférence ROADEF 2009.
En attendant le 11 février pour connaître le classement final, nous vous invitons à lire dans ce recueil
les résumés des méthodes proposées par les candidats au challenge, dont voici la liste :
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Equipes qualifiées et ayant fourni un programme pour la phase finale

Catégorie Senior
Rodrigo Acuna-Agost, Philippe Michelon, Dominique Feillet1, Serigne Gueye2
1 LIA, Université d’Avignon, France, 2 LMAH, Université du Havre, France
Serge Bisaillon1, Jean-François Cordeau2, Gilbert Laporte, Federico Pasin1
1 CIRRELT, Canada, 2 HEC Montréal, Canada,
Said Hanafi, Christophe Wilbault, Raid Mansi1, François Clautiaux2
1 Université de Valenciennes, France, 2 IUT Lille 1, France
Nicolas Jozefowiez1, Catherine Mancel, Félix Mora-Camino2
1 LAAS-CNRS, Toulouse, France, 2 LARA, ENAC, Toulouse, France
Johan Peekstok, Eelco Kuipers
Pays-Bas

Catégorie Junior
Sophie Dickson, Olivia Smith, Wenkai Li
University of Melbourne, Australie
Julien Darlay, Louis Philippe Kronek, Susann Schrenk, Lilia Zaourar
G-SCOP, Grenoble, France
Niklaus Eggenberg, Matteo Salani
Transport and mobility Laboratory, EPFL, Suisse
Christian Eggermont, Murat Firat, Cor Hurkens, Maciej Modelski
Technical University Eindhoven, Pays-Bas
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1 Introduction
Airline operations are usually perturbed by disruptions like mechanical failures, bad weather, and
many other unexpected events. As a result, the original schedule may become suboptimal and, in
extreme cases, infeasible. In this paper, we deal with the problem to reschedule aircrafts and pas-
sengers simultaneously. In particular, we consider the problem as it is presented in ROADEF 2009
Challenge Disruption Management for Commercial Aviation [1] : An original (unperturbed) schedule
is known, that is departure/arrival times, aircraft rotation plan, and the itineraries (origin - destina-
tion - flights) for a set of passengers. Other important aspects are also given : airport capacities, final
position of aircrafts, length of the recovery window, and all relevant unitary costs for calculating an
objective function. Additionally, a set of different disruptions defines the initial status of the system
at the beginning of the recovery window. The problem is then to calculate a new provisional sche-
dule respecting all the constraints by minimizing an objective function that measures the difference
between the new provisional schedule and the original one.

2 Solution method and results
We propose a mixed integer programming (MIP) formulation to model this problem. The model
could be interpreted as two integrated multi-commodity flow problems. The first one is related to
aircrafts flowing through airports, and the second one to passengers flowing through flights. As other
multi-commodity flow problems, the mathematical formulation includes capacity, flow conservation
and demand satisfaction constraints. Thus, our model leads to an NP-complete problem since the
original multi-commodity flow problem is shown to be NP-complete for integer flows [2].
Because of the complexity of the instances [1], it is not possible to solve this model using directly a
state-of-the-art MIP solver. We present three strategies to manage this problem : reducing the size of
the MIP model (before to build it), applying Statistical Analysis of Propagation of Incidents
(SAPI) to solve it quickly, and improving the final solution with a post optimization procedure.
First, we reduce the number of variables and constraints by limiting the search space with only
"good" solutions. We define a "good" solution as a provisional schedule near, or similar, to the original
schedule. The result is a compact search space in which aircraft (and passenger) moves are limited
within a restricted set of possible flights.



390 Acuna-Agost, Michelon, Feillet, Gueye

We propose a new methodology called SAPI to solve this MIP model. This method was created origi-
nally for rescheduling trains after disruption [3] - [4]. The thesis of this method is that every schedule
event could be affected (or not) by some given disruptions with a certain probability. A statistical
analysis is used to estimate these probabilities and then reducing the complexity by fixing some
integer variable. This version of SAPI is an iterative procedure that requires and initial (incumbent)
solution calculated by Right-Shift Rescheduling. That is, fixing all integer variables in order to
keep the original assignment of aircrafts and passengers without allowing changes. The next step of
SAPI is to calculate the probabilities. We propose a logistic regression model because, in contrast to
other regression methods, it allows to estimate multiple regression models when the response being
modeled is dichotomous (i.e can be scored 0 or 1). For our method, the evaluation of this regression
model gives the probability that a flight j has to be cancelled in the optimal solution. Using theses
probabilities, it is possible to segregate the flights in two big sets : a) flights expected to be cancelled
and b) the rest of the flights. At each iteration, the algorithm fixes the integer variables associated to
flights that have already their expected value, while the remaining variables are computed by solving
the resulting MIP. Additionally, this algorithm includes a diversification procedure to escape from
local solutions.
Finally, we apply a post optimization procedure to improve the current solution. This function tries
to assign cancelled passengers in any kind of flights in such a way to minimize cancelation penalties
that are much more expensive than delays.
Our method has been implemented using MS Visual Studio 2005 (C;) and ILOG CPLEX 11.1 as a
MIP solver, on a PC Intel Core Duo 1.66 GHz 2 GB RAM over Windows Vista Operation System.
We use the published results of the qualification phase of [1] in order to compare and evaluate the
performance of our method. Using the average normalized score proposed by the organization, our
last results have an average = 0.9997 (CPU time of 10 minutes for each instance of set A). Considering
the sum of the total cost for all instances in set A, our method return a total cost 80.3% lower than
our last version (without SAPI / post-optimization) and 37.2% lower than the best classified team.
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Cet article décrit le travail réalisé par notre équipe dans le cadre du challenge ROADEF 2009.
La méthode que nous avons élaborée pour résoudre ce problème très complexe comprend plusieurs
phases pour en traiter efficacement les divers aspects. Les phases principales sont la construction, la
réparation ainsi que l’amélioration de solutions initiales. Notre programme itère entre ces trois phases
jusqu’à ce que le temps imparti soit écoulé.

1 Construction

Tout d’abord, nous cherchons à construire des solutions réalisables en ce qui a trait aux contraintes
opérationnelles et fonctionnelles décrites à la section 6 du document. Pour ce faire, nous commençons
par ordonner aléatoirement les appareils afin de les traiter selon un ordre différent à chaque itération.
Ensuite, à partir du programme de vols original, nous retirons des séquences de vols jusqu’à ce que
toutes les contraintes soient respectées. Pour retirer ces séquences, nous procédons comme suit.
Nous prenons chaque appareil, un à la fois, et nous vérifions si la séquence originale, à laquelle nous
avons ajouté les perturbations, reste valide, et ce vol par vol. Dès qu’un vol perturbé fait en sorte
d’invalider la séquence, nous retirons la plus petite sous-séquence de vols qui forme une boucle (dont
l’aéroport d’arrivée du dernier vol correspond à l’aéroport de départ du premier vol) et la conservons
en mémoire pour tenter de la réinsérer ailleurs plus tard. Si la boucle retirée survient avant le moment
où le vol critique devait avoir lieu, alors nous essayons d’annuler dans la mesure du possible, les retards
accumulés par les vols qui se trouvent entre la séquence annulée et le vol à réinsérer pour voir s’il y a
possibilité d’accommoder ce vol. Nous recommençons tant que nous n’avons pu insérer le vol de façon
satisfaisante ou qu’il n’y ait plus de boucle à retirer. Dans ce dernier cas, nous tentons de réinitialiser
tous les vols précédant le vol courant (donc en annuler les retards non nécessaires) et plaçons le vol
courant au premier moment possible qui ne contrevienne pas aux contraintes de maintenance des
appareils, et ce, même si ça contrevient temporairement aux capacités aéroportuaires. Dans le cas
où certaines capacités seraient violées, cela sera corrigé dans la phase subséquente (réparation de la
solution).

2 Réparation

Dans cette phase de réparation de la solution, on repasse chacun des appareils dans le même ordre
que dans la phase de construction et on cherche à faire en sorte de rendre la solution réalisable en
termes des capacités aéroportuaires. Car il se peut qu’à la construction, nous ayons dû laisser des vols
à leur horaire initial même si les capacités ne le permettaient pas, du fait que l’annulation du reste
de la séquence originale n’aurait pas permis de terminer la rotation au bon aéroport. Cependant,
nous avons remarqué, qu’il y a presque toujours un autre appareil dont les vols partagent les mêmes
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origine ou destination qui posent problème à une période donnée mais qui peuvent être déplacés sans
compromettre la réalisabilité. C’est ce que nous tentons de faire dans cette phase.
Aussi, dans le but ultime de respecter les contraintes qui se rapportent aux itinéraires, dès qu’un vol
est retiré, nous annulons tous les itinéraires qui transitaient par ce vol. Ainsi, la solution initiale que
nous obtenons à la fin des phases de construction et de réparation est largement sous-optimale, mais
au moins elle respecte toutes les contraintes du problème.

3 Amélioration

Une fois que nous avons construit ce qui nous sert de solution initiale, nous tentons de l’améliorer
par des moyens simples mais rapides. Tout d’abord, nous tentons de voir s’il est possible d’ajouter
des vols dont les caractéristiques correspondent le plus possible à ceux qui ont dû être annulés
directement à cause des inscriptions en ce sens dans le fichier alt_flights.csv. Nous tentons aussi à ce
moment de réinsérer les segments de vols préalablement retirés. Ayant pris en note tous les intervalles
de temps (entre deux vols) suffisamment grands pour chaque appareil, nous tentons d’y insérer les
segments de vol de façon gloutonne (dès qu’un segment peut être inséré sans problème, on réalise
ce mouvement, sans vérifier s’il irait mieux ailleurs). Nous avons noté que ce genre de mouvement
permettait d’améliorer sensiblement la valeur de la solution sans que ce ne soit très coûteux en termes
de temps de calcul.
À chaque fois que nous avons achevé une phase importante d’altération du programme de vols,
nous tentons de réaccomoder les passagers laissés en plan en résolvant à répétition un algorithme
de plus court chemin (PCC) en commençant par réaffecter les passagers dont le coût de pénalite
en cas de non-affectation est le plus grand. Si le PCC réussit à trouver un itinéraire qui respecte la
capacité résiduelle des appareils ainsi que les contraintes de correspondance, de départ et d’arrivée
pour un certain nombre de ces passagers, alors nous créons un nouvel itinéraire pour ces passagers,
et nous tentons de réaffecter les autres sur un autre itinéraire. Dans le cas contraire, les passagers
non réaccommodés restent dans une liste pour que nous puissions tenter de les réaffecter plus tard.
Après la phase de réaffectation des passagers, nous tentons de décaler (retarder) des vols, dans
l’espoir de pouvoir réaccommoder encore plus de passagers dont les problèmes de correspondance
pourraient alors être résolus. Pour ce faire, nous prenons encore une fois chaque appareil, un à un,
et nous tentons de décaler leurs vols d’un certain intervalle de temps. Pour chaque vol de chaque
appareil, nous essayons diverses périodes de retard et dès que nous obtenons un changement qui
ne cause aucune annulation de vols, nous vérifions s’il y a moyen d’améliorer la meilleure solution
en tentant de réaffecter des passagers. Évidemment, lorsque nous retardons un vol, nous retardons
ensuite chacun des vols de la séquence subséquente pour cet appareil tant qu’il est nécessaire, pour
respecter les contraintes. Ce faisant, il se peut que nous devions annuler certains itinéraires dont la
continuité ne serait plus possible.
Quand cette descente (phase d’amélioration locale) ne permet plus aucune amélioration possible ou
que le temps qui lui est imparti est écoulé, nous mettons à jour la meilleure solution globale et nous
recommençons le processus de construction avec diversification. Pour ce faire, nous opérons une série
de permutations sur la meilleure solution globale et nous poursuivons avec le retrait des séquences
de vols. À l’occasion, nous pouvons même décider qu’il est préférable de repartir à zéro avec un autre
ordonnancement aléatoire des appareils si la solution globale ne s’améliore pas assez rapidement.
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1 Introduction

Nous décrivons dans ce papier l’approche proposée dans le cadre du challenge ROADEF 2009, concer-
nant la gestion de perturbations dans le domaine aérien. Il est fréquent que des événements extérieurs,
tels des pannes mécaniques, une grève du personnel, ou des conditions météorologiques défavorables,
viennent perturber le bon déroulement des programmes de vols des compagnies aériennes. Il s’agit
alors de trouver des solutions performantes permettant d’absorber la perturbation en un temps mi-
nimum. Le sujet vise à réaffecter de façon simultanée la flotte d’appareils et les passagers, plutôt que
de se baser sur le processus hiérarchique naturel : 1) flotte d’appareils, 2) équipages, 3) passagers.

2 Description de l’approche

Nous proposons une stratégie d’oscillation mixant les méthodes exactes et approchées constituée de
quatre composants principaux : (i) Génération d’une solution initiale non nécessairement réalisable ;
(ii) Suppression de sous-routes des avions et annulations des itinéraires des passagers associés qui
n’ont pu être réaffectés ; (iii) Création de nouvelles routes pour les avions et des itinéraires pour les
passagers ; (iv) Affectation des passagers annulés aux bonnes routes.

Génération d’une solution initiale : Notre objectif consiste à trouver une solution du problème non
nécessairement réalisable à l’aide de deux programmes linéaires en nombres entiers mixtes (MIP)
et d’une heuristique. Dans les deux modèles nous ignorons les contraintes de capacités des cabines
et nous relaxons partiellement les contraintes de capacités d’atterrissage et décollage des aéroports
en ajoutant des variables de tolérances de violation. L’objectif est d’assurer les contraintes dures de
maintenances des appareils. Après la récupération de la solution du premier modèle, nous résolvons le
second MIP dont l’objectif est de maximiser le nombre de passagers qui arrivent à leurs destinations
finales tout en minimisant les violations des capacités d’atterrissage et de décollage des aéroports.
Les deux modèles MIP sont résolus avec CPLEX. Si la solution obtenue n’est pas réalisable, nous
déclenchons une heuristique de réparation visant à assurer les contraintes de maintenance violées.

Stratégie d’oscillation : Nous cherchons à améliorer la qualité de la solution obtenue en ajoutant et
supprimant itérativement des routes et des itinéraires. Notre approche repose sur le principe d’os-
cillation qui consiste à définir un rythme alterné plus ou moins régulier pour traverser les niveaux
critiques dans différentes directions. Les phases constructives et destructives sont décrites brièvement
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dans la suite.

Génération et suppression des routes et des itinéraires : Les itinéraires possibles pour les pas-
sagers et les routes possibles pour les avions sont générés par des heuristiques qui reposent sur des
recherches arborescentes tronquées, de type “meilleur d’abord”. Nous avons testé plusieurs stratégies :
itinéraire contenant les aéroports les moins visités d’abord, ceux qui se rapprochent le plus de la des-
tination finale, minimum d’attente dans les aéroports. Se rapprocher le plus possible de la destination
finale est souvent la meilleure stratégie. L’algorithme de génération de routes pour les avions repose
sur le même principe. Les différentes stratégies que nous avons testées pour l’ajout d’un vol sont les
suivantes : aéroports les moins visités, se rapprocher du positionnement final (s’il existe), vol le plus
court, aéroports les moins surchargés, vol le plus demandé par des passagers, vol qui part au plus
tôt. En pratique, ne pas prendre en compte les passagers mène rarement à une solution intéressante.
L’heuristique de suppression de routes pour les avions et des itinéraires pour les passagers repose sur
le principe dual de la génération. Nous supprimons surtout les sous-chemins des routes qui sont les
moins remplis par rapport aux capacités des avions.

Création des routes et affectation des passagers : L’objectif de cette phase est de créer de nouveaux
vols permettant de réaffecter d’autres passagers en attente. Nous avons modélisé le problème de cette
phase sous forme d’un sac à dos multidimensionnel en variables binaires et entières avec contraintes
de choix multiples. Les variables binaires correspondent aux choix de routes et les variables entières
aux nombres de passagers des groupes. Ce modèle prend en entrée un ensemble d’itinéraires possibles
pour les passagers et un ensemble de routes possibles pour les avions. Notre modèle prend en compte
les contraintes de capacités aéroportuaires, ainsi que les capacités des cabines des avions. L’objectif
est de maximiser le nombre de passagers assurant leur itinéraire tout en minimisant le nombre de
vols crées.

3 Conclusions

Le problème de gestion de perturbations dans le domaine aérien est un sujet d’actualité et de nom-
breux travaux y ont été consacrés. Pour le traiter nous avons opté pour une approche d’oscillation
hybride qui utilise les heuristiques et les méthodes exactes. Nos approches peuvent encore être amé-
liorées, en intégrant de la mémoire adaptative de la recherche tabou et en calibrant les paramètres.
D’autres pistes d’amélioration à explorer peuvent être listées telles que l’exploitation de plus d’in-
formations duales pour la génération des routes, ou encore la possibilité de réutiliser le modèle de
la première phase pour ajuster les retards, ainsi que l’autorisation de visiter des solutions non réali-
sables.
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1 Introduction

Nous présentons ici un algorithme de résolution du problème de gestion de perturbations dans le
domaine du transport aérien soumis dans le cadre du Challenge ROADEF 2009. À partir d’un plan
de vol connu, de l’affectation des passagers aux vols et compte tenu d’un ensemble de perturbations, il
s’agit de trouver de nouvelles affectations des avions aux vols et des passagers aux vols qui permettent,
au terme d’une certaine fenêtre temporelle, de s’approcher au mieux de la situation prévue avant
perturbations.
Notre approche consiste en deux phases. La première phase génère une solution réalisable, donnée
sous la forme d’un ensemble de rotations d’avions et d’un ensemble d’itinéraires passagers ; la seconde
phase améliore itérativement la solution en faisant intervenir différents modules de modification des
rotations et de réaccommodation de passagers qui maintiennent la solution réalisable.

2 Intégration des perturbations et génération d’une solution
réalisable dégradée

Afin de produire rapidement une solution réalisable, on procède en deux étapes. On construit d’abord
l’ensemble des rotations avions auxquelles on intègre les maintenances sous forme de vols fictifs, et
l’ensemble des itinéraires passagers, sans prendre en compte les perturbations.
On intègre ensuite les perturbations en appliquant différentes règles qui conduisent à obtenir dans
un premier temps des rotations discontinues. Afin de rétablir la faisabilité des rotations d’un avion,
on utilise un algorithme de plus court chemin dans le graphe des vols réalisables pour cet avion dans
un intervalle de temps restreint.
Les itinéraires passagers impactés par les perturbations sont tronqués ou totalement annulés suivant
les contraintes s’appliquant à ces itinéraires.

3 Améliorations itératives de la solution

Afin d’améliorer la solution réalisable alors obtenue, on met en œuvre un processus itératif alter-
nant une phase de modification des rotations et une phase de réaccommodation des passagers. Les
itérations sont poursuivies tant que des améliorations sont détectées.
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3.1 Heuristiques de modification des rotations

La modification des rotations est guidée par l’évaluation de la demande en termes d’origines-destinations-
temps compte tenu des itinéraires passagers courants et prévus. On établit une liste de métagroupes
de passagers présentant des caractéristiques communes, triée par ordre d’importance décroissante.
Pour chacun des métagroupes de passagers ainsi identifié, il faut trouver un chemin permettant de
rejoindre la destination prévue pour un coût acceptable.
Cette recherche de chemin peut être traitée comme un problème de plus court chemin entre deux
aéroports pour un ensemble restreint d’avions dans le graphe des vols réalisables ou dans le graphe
des vols déjà programmés et des vols réalisables. Dans le premier cas, on se ramène à la recherche
d’une extension de la rotation d’un avion entre deux aéroports permettant d’assurer la continuité
de la rotation. Dans le second cas, on se ramène à la recherche d’extensions de plusieurs rotations
d’avions entre différents aéroports atteignables par des vols déjà programmés et l’aéroport destination
du métagroupe considéré.

3.2 Heuristique de réaccommodation des passagers sur un ensemble de vols
programmés

Etant donné un ensemble de vols programmés, le problème de l’affectation des passagers aux vols
peut être perçu comme autant de problèmes de plus court chemin dans un graphe spatio-temporel
qu’il y a de groupes de passagers.
L’ordre dans lequel sont traités les passagers impactant la solution globale, nous avons appliqué la
stratégie suivante. Etant donnée une solution réalisable courante d’itinéraires partiellement réalisés,
on identifie ceux qui ont été interrompus ou annulés. Nous avons donc trois classes d’itinéraires posant
problème qui sont, par ordre d’importance : les itinéraires interrompus (ceux qui avaient commencé
avant la fenêtre de recouvrement), les itinéraires retour annulés et les itinéraires aller annulés. Dans
chaque classe, les itinéraires sont ordonnés par valeur décroissante du produit du prix du billet par
la taille du groupe de passagers.
Pour chaque groupe de passagers considéré, on cherche alors un chemin permettant d’atteindre la
destination voulue et réalisant le meilleur compromis entre la date d’arrivée à destination et le nombre
de passagers du groupe qui pourront être acheminés. En effet, soit la capacité des avions réalisant
le chemin trouvé permet d’acheminer tout le groupe de passagers, soit le groupe doit être scindé en
deux sous-groupes. Dans le premier cas, un nouvel itinéraire est généré pour tout le groupe, dans
le second cas, on affecte un sous-groupe au nouvel itinéraire et l’autre sous-groupe est inséré dans
l’ensemble des itinéraires à traiter en fonction de sa nouvelle priorité. Ce processus est itéré tant
qu’on peut réaccommoder des passagers.

4 Conclusions

La méthode que nous proposons ici utilise les spécificités des problèmes de transport aérien et de
leurs contraintes pour obtenir très rapidement des solutions réalisables.
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In this paper we present an algorithm based on simulated annealing used for solving a very complex
scheduling problem, which is the ROADEF 2009 Challenge problem that is about minimizing cost
as a consequence of the disruption in the schedule of a commercial airline. The algorithm presented
here was submitted to the ROADEF 2009 Challenge as one of the finalists.

Initial solution
The starting point of the algorithm, the initial solution, is the original schedule as provided in a set
instance files provided by the Challenge organization, including the disruption. The inclusion of the
disruption usually results in the initial solution being infeasible, and this does occur in all 20 sets of
instances files (Challenge sets A en B).

Infeasibilities
Given the initial solution, the choice is to accept infeasibilities during the iteration process of simula-
ted annealing. We preferred anyway, since restricting the local search algorithm to feasible solutions
would in our opinion be too restrictive to achieve good results. Feasibilities we allow in our algorithm
are :
– Airport departure or arrival rate violations
– Aircraft time transit or turn-around violations
– Aircraft feasible schedule violations (non-matching arrival and departure airport)
– Aircraft maintenance or unavailability schedule violations
– Passenger maximum capacity on aircraft violations
– Passenger connection time violations
– Passenger feasible schedule violations

Ensuring feasibility
In order to handle infeasibilities, we introduced a second objective value, or a value that quantifies
the level of infeasibility of the complete solution. During our tests on test-set B we found that finding
a feasible solution is in itself not an easy task, let alone then optimizing it. Secondly, we discovered
that passenger infeasibilities are not nearly as hard to fix as any of the first 4 (airport and aircraft)
infeasibilities. Therefore we decided that once we have achieved airport and aircraft feasibility, we
will not allow the current solution to become infeasible again for airports or aircraft. After achieving
airport and aircraft infeasibility we will still allow the algorithm to have passenger infeasibility. In
fact, we allow the algorithm to switch back and forth between attempting to lower the value of the
objective function and driving the passenger infeasibility level to zero. This way, if no improvement
of the objective value can be found without introducing infeasibility, the algorithm can still improve.
After a while the cost of infeasibility is slowly increased so that the algorithm is forced to make the
solution feasible again.
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Neighbors

In building our algorithm we have tested with the following simulated annealing neighbors :
– Canceling an existing flight
– Adding a new flight
– Moving an existing flight forward or backward in time*
– Change the operating aircraft of an existing flight*
– Change the operating aircraft of a pair of existing (consecutive) flights
– Change the operating aircraft of an existing flight and move it in time
– Exchange the operating aircraft of two existing flights*
– Exchange the time of departure of two existing flights
– Change a flight of a passenger’s itinerary*
– Remove a flight from a passenger’s itinerary*
– Add a flight to a passenger’s itinerary*
– Exchange the itineraries of two passengers
* Neighbors active in the algorithm submitted for the ROADEF 2009 Challenge
It would be a mistake to conclude that none of the neighbors not used in our submitted algorithm has
any value. We did see some instances respond favorably to several of these neighbors but determining
if they are valid for all instances requires further investigation.

Tuning the final algorithm

The set of neighbors in the final algorithm does not contain any means by which flights are removed
from the schedule or added to it, but we realized early on that a mechanism is needed that attempts
to discover trade-offs between flights and decide which flights are to be cancelled or added. It proved
impossible in the time we had to make this a true part of the annealing process so this is done in a
constructive way. A rough outline of the submitted algorithm is :
– Phase 1 : Algorithm start with only aircraft neighbors. Passengers remain on their flights in this

phase. If airport and aircraft feasibility is achieved move to phase 3. If not, keep trying until a
configurable time is spent then move to phase 2.

– Phase 2 : Periodically delete the cheapest flight that causes infeasibility at an airport or aircraft
and attempt to reach feasibility. Insert flights to reach maintenance airports if necessary.

– Phase 3 : Airport and aircraft are feasible. Algorithm continues with all 6 neighbors, now allowing
passengers to move between the flights. When completely feasible (i.e. passenger feasibility is
achieved as well) move to phase 4a.

– Phase 4a : Periodically attempt to add return trip for an aircraft to relieve highest cumulative
cancel, delay and downgrade cost for passengers (cumulative per hour, per origin-destination pair).
Airport and aircraft are required to stay feasible. If passenger infeasibility occurs, move to phase
4b.

– Phase 4b : Slowly increase cost of infeasibility to drive algorithm back to feasibility. If feasibility
is achieved, return to phase 4a.
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1 Introduction
Lorsque des perturbations affectent le plan de vol initial d’une compagnie aérienne, celui-ci doit être
reconstruit à l’intérieur d’une période de recouvrement. Ceci doit être fait en réaffectant de façon
simultanée la flotte d’appareils et les passagers, en ayant la possibilité d’annuler et de créer des
vols. L’objectif est de minimiser l’impact des perturbations à la fois pour la compagnie et pour les
passagers.
Pour cela, nous proposons une méthode de résolution qui s’appuie sur le fait qu’une fois la flotte
d’appareil réaffectée sur les vols, la réaffectation optimale des passagers sur ces vols est relativement
simple. Comme la réaffectation des appareils sur les vols de façon optimale pour les passagers est
difficile ; nous avons conçu une heuristique constructive qui alterne entre une phase de construction
des plans de vols et une phase de réaffectation des passagers sur ces vols. Ceci pour assurer une bonne
qualité de la solution, ces deux étapes s’inspirent le plus possible du plan de vol et des itinéraires des
passagers initiaux.

2 Stratégie de résolution
2.1 Affectation des avions
On réaffecte les appareils sur les vols initialement opérés en autorisant des retards supplémentaires
et sur des nouveaux vols, créés pour amener les appareils à leur aéroport de maintenance. Si un vol
n’est opéré par aucun appareil, il est annulé.
Notre modélisation du problème correspond à calculer un multiflot max de coût min dans un réseau
espace-temps avec des contraintes supplémentaires. Afin que les nouvelles rotations construites par
la résolution de ces flots profitent d’une part de la solution initiale proposée, et d’autre part prennent
en compte les coûts passagers (coûts de retard), il faut affecter des coûts sur les différents vols.
Ces coûts reflètent les coûts d’annulation, les coûts de retard avec une évaluation des éventuelles
correspondances ratées ainsi que les coûts de repositionnement. Ces coûts permettent de prendre
également en compte les retards, les annulations, les déclassements ainsi que les coûts concernant le
mauvais positionnement des appareils en fin de période. Hormis la contrainte de flot, afin d’obtenir
une solution réalisable, on ajoute des contraintes de capacités de décollage et d’atterrissage des
aéroports, ainsi que les indisponibilités des appareils et surtout les maintenances.
Le problème a été découpé famille par famille d’avions, modèle par modèle d’avions, ou plus finement
par paquets d’avions bien choisis afin que le modèle linéaire en nombres entiers résultant tienne en
mémoire, se charge et soit résolu rapidement.
A la fin de cette étape on obtient un nouveau plan de vol réalisable. Il faut maintenant réaffecter les
passagers au mieux sur ce plan de vol.
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2.2 Affectation des passagers

La réaffectation des passagers sur les vols fixés à l’étape précédente se fait de la manière suivante :
Pour chaque itinéraire p on génère un ensemble de chemins possible ch(p), tel que l’heure de départ
de chaque chemin ch est supérieure à l’heure de départ initiale et qu’il ait même origine et même
destination. Ces chemins prennent en compte les différentes classes (F/B/E). A chaque chemin est
associé un coût dû à un retard ou à un déclassement. Les passagers qui ne seront affectés sur aucun
chemin voient leur voyage annulé. Les chemins générés pour un itinéraire correspondent, modulo
changement de classe, à un vol direct, au chemin de l’itinéraire initial et à des chemins faisant
transiter les passagers via des hubs.
Notre formulation pour cette seconde phase revient à un problème de multiflot avec capacités en
formulation chemin.

3 Implémentation et résultats numériques

L’implémentation de notre approche de résolution a été faite en C++ avec l’utilisation de la librairie
boost, notamment pour la gestion du temps. La résolution des modèles de multiflot décrit ci-dessus
utilise le solver ILOG Cplex 11. Le système d’exploitation utilisé est Windows XP. Les résultats
obtenus sont encourageant sur le jeu A. Sur les instances A05 et A10, on gagne 30% par rapport
au meilleur résultat lors des qualifications. Nous parvenons à obtenir, en moins de 10 minutes des
solutions réalisables pour les 10 instances du jeu B.

4 Conclusion et perspectives

Au cours de ce travail, nous avons abordé le problème de réaffectation des appareils et passagers d’une
compagnie aérienne en minimisant les coûts pour une perturbation quelconque du programme de vol
initial. Pour prendre en charge l’ensemble des contraintes liées au problème, nous avons opté pour
une modélisation en multiflot avec capacité et chemin. Cette modélisation vise à minimiser les coûts
relatifs au problème, ceci afin d’obtenir une affectation optimale de la flotte ainsi que des passagers.
Notre résolution nous permet d’obtenir une première "bonne" solution dans le temps imparti et qui
vérifie toutes les contraintes.
Une prochaine étape serait d’approfondir la génération des chemins explorés dans la deuxième phase,
en les augmentant en nombre et en qualité et en les intégrant dynamiquement dans le modèle (par
génération de colonnes). Ensuite, cette première solution sera modifiée avec des allers retours entre
réaccommodation des passagers et affectation des appareils. De plus, des découpages des instances,
en périodes plus petites pourront nous permettre de limiter le temps de résolution de nos modèles,
notamment pour les instances sur 2 jours.
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This abstract describes a solution approach to the problem posed in the ROADEF 2009 Chal-
lenge : Disruption Management for Commercial Aviation. For details of the challenge see
http ://challenge.roadef.org/2009.
The ROADEF Challenge 2009 deals with the airline recovery problem. The objective is to find
the optimal passenger and aircraft routing given a set of disruptions, existing passenger itineraries
and operating constraints.
The operating constraints considered include airport capacity constraints (limits on the number of
departures and arrivals per hour), the minimum turn time for each aircraft (or transit time for multi-
leg flights), the maximum flight range for each aircraft, any maintenance requirements (at a specific
location and time), aircraft capacity, minimum connection time for transiting passengers, maximum
passenger delay and the required aircraft location at the end of the recovery period.
The disruptions considered in the challenge include airport capacity disruptions such as reduced
departure and arrival capacity or closure, aircraft unavailability (the timing and duration of an
aircraft unavailability due to unserviceability or fault), flight cancellations and flight delays.
For more detail on the constraints and disruptions, the reader is referred to the full problem descrip-
tion at http ://challenge.roadef.org/2009/challenge_en.pdf.
A 2 stage process was developed to address this problem. The first stage seeks to re-route aircraft,
retime and/or cancel flights so as to minimise the disruption experienced by passengers on their
existing itineraries. This is achieved through the use of a Mixed Integer Linear Program (MILP)
connection network, with flights represented by nodes and connection variables for both passengers
and aircraft. A continuous delay variable also exists for each flight to allow it to be retimed.
A second phase then reoptimises passenger itineraries based on the flight schedule determined in
phase one. A multi-commodity network flow model is used, with each passenger itinerary a separate
commodity, flowing through arcs representing each cabin class in each flight. The objective is then
to maximise the value of the itineraries flowing through the flight network, within the given flight
capacity and passenger demand.
There are a wide range of potential scenarios for the airline disruption problem, and each scenario
presents its own challenges with resepect to solvability of the MIP. As a result, some aspects of the
model are adjusted according to the size of the problem (e.g. the number of flights, the duration of
the recovery period, the number of passenger itineraries).
The key to keeping the MILP at a manageable size is to limit the number of binary variables. Flight
connections and departure/arrival slot variables represent a significant proportion of binary variables
in the model. The following parameters are used to limit their number
– MAX_FLIGHT_DELAY restricts how long we are prepared to delay a flight. Any flight that does

not depart within MAX_FLIGHT_DELAY of its original scheduled time of departure, must be
cancelled. This parameter limits the number of binary variables required for the airport capacity
constraints because the longer a flight is able to be delayed, the more possible airport slots it can
depart/arrive in.
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– MAX_GROUND_TIME dictates where flight connections representing aircraft flow are able to be
created. If flight j is scheduled to depart within MAX_GROUND_TIME of the scheduled arrival
time of flight i, then our solution approach will create a connection variable between these two
flights, otherwise it will not.

– MAX_SLACK_SHIFT also dictates where flight connections representing aircraft flow are able
to be created. For regular routing you would normally only expect to create a connection between
flights i and j if flight i arrives at least MTT3 before j is scheduled to depart. However, in the
disrupted environment, the best option may be to delay a flight until an aircraft becomes available.
MAX_SLACK_SHIFT determines how long you would be prepared to delay flight j to wait for
the aircraft from flight i to become available.

– MAX_SLOTS limits the number of airport departure/arrival slots considered for each flight.
– MAX_SUCCESSORS limits the number of possible successors for a given flight. Note that this

excludes the original successor of that flight, which is always included.
These parameters are adjusted dynamically according to the size of the input problem, for example,
problems with a large number of flights are given a lower value of MAX_GROUND_TIME so as to
reduce the number of connections.
For larger problems, the paramaters mentioned are set to very restricting levels in order to ensure
the Xpress-MP solver can find a feasible solution within the time allowed. Extra variables and hence
routing possibilities are then added by iteratively extending these parameters, while the integer
solution found in the previous iteration is loaded to ensure a feasible solution is always available.
The model and solution approached outlined were implemented in Xpress Mosel Version 2.0.0 and
run in Xpress-IVE Version 1.18.01 on a PC with an Intel(R) Core(TM)2 Duo processor and 2GB
of RAM running Windows XP Professional SP2 (32 bits). Results were obtained on the provided
problem sets. All of these results were set to run for 600s, however the way the time is allocated
between Phase I and II sometimes means there is leftover time, whether or not an optimal solution
was found in the first phase.

3 Minumum Turn Time
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Model The global structure is a Column Generation scheme based on the constraint specific networks
presented in Eggenberg et al. (2008)1. We denote F the set of flights to be covered, P the set of
available planes, S the set of final states, which describes the type of aircraft, the location, time and
maximal allowed resource consumption expected at the end of the recovery problem for the ARP. T
is the length of considered period, which corresponds to the recovery period for the ARP. A route r is
defined by the covered flights in the route, the reached final state and the plane the route is assigned
to. Let Ω be the set of all feasible routes r, xr the binary variable being 1 if route r is chosen in the
solution and 0 otherwise, and cr the cost of route r. We also define the time-space intervals l = (a, t)
as the time period [t, t + 1) at airport a ∈ A, where t is the length of the time intervals to consider
(typically 60 minutes). We denote L the set of all time-space intervals (there are | A | ×

⌈
T
t

⌉
such

intervals in total). The departure and arrival capacities for an airport a during period [t, t + 1) are
given by qDep

l and qArr
l with l = (a, t).

Finally, consider the following set of binary coefficients :

bfr 1 if route r covers flight f ∈ F , 0 otherwise ;

bsr 1 if route r reaches the final state s ∈ S, 0 otherwise ;

bpr 1 if route r is assigned to plane p ∈ P , 0 otherwise ;

bDep,l
r 1 if there is a flight in route r departing within time-space interval l ∈ L, 0 otherwise ;

bArr,l
r 1 if there is a flight in route r arriving within time-space interval l ∈ L, 0 otherwise.

Finally, we add binary slack variables yf , ∀f ∈ F for flight cancellation : yf is 1 if flight f is canceled,
and the associated flight cancellation cost is cf . With this notation, the Master Problem (MP) is the
following integer linear program :

1 Eggenberg, N., Salani, M. and Bierlaire, M. (2008a). Constraint specific recovery networks for
solving airline recovery problems, Technical Report TRANSP-OR 080828, EPFL, Switzerland.
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min zMP =
∑

r∈Ω

crxr +
∑

f∈F

cfyf (1)

∑

r∈Ω

bfrxr + yf = 1 ∀f ∈ F (2)

∑

r∈Ω

bsrxr = 1 ∀s ∈ S (3)

∑

r∈Ω

bprxr ≤ 1 ∀p ∈ P (4)

∑

r∈Ω

bDep,l
r xr ≤ qDep

l ∀l ∈ L (5)

∑

r∈Ω

bArr,l
r xr ≤ qArr

l ∀l ∈ L (6)

xr ∈ {0, 1} ∀r ∈ Ω (7)
yf ∈ {0, 1} ∀f ∈ F (8)

The objective 1istominimizetotalcosts.Constraints2ensureeachflightiseithercoveredbyarouter ∈
ω or canceled. Constraints 3 ensure each final state is reached by a plane and constraints 4 en-
sure each aircraft is assigned to at most one route. Finally, constraints 5 and 6 ensure the departure
and arrival capacities of the airports are satisfied, and constraints 7 and 8 ensure integrality of the
variables.
In the Column Generation process, the pricing problem aims at finding new feasible columns im-
proving the current (partial) solution. The pricing is solved as a Resource-Constrained Elementary
Shortest Path Problem (RCESPP) on the constraint specific networks.

Passenger recovery Model 1-8 optimizes resource utilization, i.e. aircrafts, and tries to minimize the
number of canceled flights. Once this problem is solved we build the complete connection network of
available flights. Each flight is represented as a node and each arc represents a possible connection
for passengers between two flights, dummy node {0} represents generic passenger source and arcs
between flights to the dummy node represent final connection for passengers. The capacity of the
flights in terms of number of passengers are associated to outgoing arcs.
For each itinerary we solve a flow problem on the connection network where the origin, the destination
and the available time for the passenger are taken into account to slightly modifying the network as
follows : the capacity of arcs {0} − f is set to 0 for all flights not departing from itinerary’s origin.
The same happens for final arcs for itinerary’s destination.
When the passengers are routed on a flight, the aircraft’s capacity covering the flight is updated
accordingly. Itineraries are considered in a greedy way : those with highest cancellation cost are
rerouted first.

Computational Results In this section we present some computational results for the ROADEF
Challenge 2009 B data set.
For instance B02 and B07 our algorithm was not able to automatically reroute aircraft BAE200#116
to its maintenance airport. In practical implementation of a recovery algorithm this can be easily
done in a post-processing phase.



Instance Total Cost
B01 45332180.70
B02 65932350.15∗
B03 47399606.25
B04 46958301.10
B05 96062882.85

Instance Total Cost
B06 58083111.10
B07 88709573.80∗
B08 61334494.65
B09 61334690.40
B10 117368359.35

Tab. 1. Recovery cost for instances B01-B10.
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1 Introduction

The complex problem presented in [1] is decomposed into smaller more tractable pieces. Each su-
broutine corresponding to a sub-problem improves the current schedule in one aspect and its output
is input for the next one.
The subproblems we identified deal with fixing the aircraft rotation continuity, respecting the air-
port capacity constraints, fine-tuning delay management, and itinerary reassignment. Each of the
subproblems is described in some more detail below.

2 Fixing Aircraft Rotations

Due to flight cancellations and aircraft unavailability periods it may happen that an aircraft’s rotation
gets broken at some point. We start by canceling for an unavailable aircraft all remaining flights
originally scheduled within its unavailability period.
Next we list for each aircraft its assigned (non-canceled) flights in order of (planned) departure time.
We treat consecutive flights of aircraft in pairs and cancel and/or add flights if certain conditions are
satisfied. Assume we are considering a flight A→ B followed by C → D, where C -= B. If D = B the
problem is resolved by canceling the second flight. Otherwise we create an additional flight B → C,
or a flight B → D while canceling C → D.
After this first fix, each flight is preliminarily scheduled to depart at the first available moment in
time, not necessarily respecting airport arrival and departure capacities.

3 Respecting airport capacities

For each airport and each time slot of an hour, the number of arrivals and the number of departures
are restricted. If we handle aircraft one-by-one, and schedule each flight as early as possible, while
respecting airport capacities, we may run into the problem that either an aircraft arrives too late for
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maintenance or it cannot carry out all its assigned flights within the recovery period. In these cases
we have to cancel or exchange some of its flights.
In order to fix this problem, we first discriminate between flights leading towards a maintenance
period, and those that do not. For an aircraft that goes towards maintenance, the first set of flights
constitute a so-called pre-maintenance rotation. The remainder of the flights per aircraft form a
non-pre-maintenance rotation. As maintenance due dates have to be respected, we schedule pre-
maintenance rotations first, aircraft by aircraft, aircraft with earliest maintenance first. Next we
schedule the remaining, non-pre-maintenance rotations, aircraft by aircraft, with aircraft in random
order.
For each rotation, we start scheduling flights at the earliest possible time as long as the airport
capacities allow. If this works out, we fix the departure times and adjust remaining airport capacities.
If it does not work, we compute for each flight in the rotation a latest possible departure time. Based
on these earliest and latest departures we decide how to short-cut the rotation by one of three ways :
either skip a middle section of flights, starting and ending at the same airport ; or skip a trailing
segment of flights, ending up at the wrong airport ; or skipping a middle section of flight, while
adding a flight so as to connect the first section to the last section.

cancel

s t

Airport 2

Airport 3

Airport 1

Flight1

Flight3
Flight2

destination

wait

origin

Fig. 1. The flow of itineraries.

4 Delay fine-tuning

After constructing feasible rotations in terms of continuity, airport capacity, turn around or transit
times between consecutive flights of aircraft, and maintenance due dates, we may want to have
additional delays to have enough connection time for as many passengers as possible.
Flights may be subjected to delays in a way that they stay in their original time slots. Let ∆i denote
the maximum delay for which both departure and arrival of flight i stay in their respective time slots.
Given the current schedule we need not consider connections that are surely lost, and neither connec-
tions that are certainly made. For the remaining connections the objective tries to achieve maximal
slack. To this purpose we add to the objective a term wij(Xj − Xi), where variables Xk refer to
departure times of flight k, and the weight wij counts the number of passengers hoping for a feasible
connection from flight i to flight j. The variables Xk are to stay within their range [X̂k, X̂k + ∆k],
where X̂k is the current planned departure time for flight k.
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5 Itinerary reassignment

With flight cancellations and delays introduced both by the problem instance and the preceding steps
of our algorithm, many itineraries become infeasible. Here we try to reroute passengers of an itinerary
using the available capacity of the operated flights.
We solve the problem separately for each itinerary by finding a minimum cost s− t flow in the graph
depicted in Figure 1. We construct this graph once and adjust it for each problematic itinerary under
consideration.
By assigning appropriate capacities and costs to the arcs in the graph, we find for a particular
problematic itinerary the cheapest feasible alternative routes. Those passengers that cannot be ac-
commodated, are canceled.
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