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Résumé

Les problémes d’optimisation combinatoire sont sou-
vent trés difficiles a résoudre et le choix d'une stratégie
de recherche joue un rdle crucial dans la performance du
solveur. Une stratégie de recherche est dite adaptative
quand elle s'adapte dynamiquement a la structure du
probléme et est capable d'identifier les zones de I'espace
de recherche qui contiennent les bonnes solutions. Nous
proposons un algorithme (RLBS) qui apprend a faire des
retours arriere de maniére efficace lors de |'exploration
d'arbres non-binaires. Le branchement est effectué en
utilisant une stratégie de choix de variable/valeur quel-
conque. Cependant, quand un retour arriére est néces-
saire, la sélection du nceud cible s’appuie sur |'apprentis-
sage automatique. Comme les arbres sont non-binaires,
on a l'occasion de faire des retours arriére a plusieurs re-
prises vers chaque nceud durant |'exploration, ce qui per-
met d’apprendre quels nceuds menent vers les meilleures
récompenses en général (c'est-a-dire, vers les feuilles les
plus intéressantes). RLBS est évalué sur un probleme de
planification en utilisant des données industrielles. 1l sur-
passe aussi bien des stratégies d'exploration classiques
(non-adaptative) (DFS, LDS) qu’une stratégie adapta-
tive (IBS).

1 Introduction

Les problemes d’optimisation combinatoire
(Constraint Optimization Problem — COP) sont
souvent tres difficiles a résoudre et le choix de la
stratégie de recherche a une influence importante
sur la performance du solveur. Afin de résoudre un
probleme d’optimisation combinatoire en explorant
un arbre de recherche, il faut choisir une heuristique
de choix de variable (qui définie 'ordre dans lequel

les variables vont étre instanciées), une heuristique de
choix de valeurs (qui définie 'ordre dans lequel les
valeurs seront essayées), et une stratégie de retour
arriere (qui détermine vers quel noceud effectuer
les retours arriere lorsqu’une feuille de l'arbre est
rencontrée). Quelques politiques de retours arriere
sont totalement déterministes (e.g. Depth-First
Search, DFS) pendant que d’autres s’appuient sur des
mécanismes d’évaluation de nceuds plus dynamiques
(e.g. Best-First Search). Certaines (e.g. Limited
Discrepancy Search [9]) peuvent étre implémentées
soit comme un algorithme itératif déterministe ou un
évaluateur de noeud [3].

Une stratégie est dite adaptative quand elle s’adapte
dynamiquement a la structure du probleme et identifie
les zones de 'espace de recherche qui contiennent les
bonnes solutions. Des stratégies de branchement adap-
tatives ont été proposées (e.g. Impact-Based Search
(IBS) [17]) ainsi qu'une stratégie de retour arriere
adaptative (e.g. Adaptive Discrepancy Search [7], pro-
posée pour les problemes d’optimisation distribués).

Dans cet article, nous proposons une stratégie de
retour arriere qui se base sur ’apprentissage automa-
tique pour améliorer la performance du solveur. Plus
particulierement, nous utilisons ’apprentissage par
renforcement pour identifier les zones de l'espace de
recherche qui contiennent les bonnes solutions. Cette
approche a été développée pour les problemes d’opti-
misation combinatoire dont 1’espace de recherche est
encodé dans un arbre non-binaire. Comme les arbres
sont non-binaires, on a 'occasion d’effectuer plusieurs
retours arriere vers chaque noeud durant I’exploration.
Ceci permet d’apprendre quels noeuds menent vers les



meilleures récompenses en général (c’est-a-dire, vers
les feuilles les plus intéressantes).

Le reste de cet article est organisé comme suit : La
section 2 passe en revue quelques concepts prélimi-
naires relatifs & la recherche adaptative et ’appren-
tissage par renforcement. La section 3 explique com-
ment le retour arriere peut étre formulé en tant que
tache d’apprentissage par renforcement et introduit
Palgorithme proposé (Reinforcement Learning Back-
tracking Search, or RLBS). La section 4 présente les
résultats pour un probleme industriel complexe qui
combine planification et ordonnancement. RLBS est
comparé a des stratégies de recherche classiques (non-
adaptatives) (DFS, LDS) ainsi qu’a une stratégie de
branchement adaptative (IBS). La section 5 conclue
Iarticle.

2 Concepts préliminaires

La résolution des problemes d’optimisation combi-
natoire en utilisant I’exploration globale se réduit a dé-
finir trois éléments-clés : une stratégie de choix de va-
riable, une stratégie de choix de valeur, et une stratégie
de retour-arriere [20]. L’espace de recherche est struc-
turé sous forme d’un arbre dont la topologie est défi-
nie par les stratégies de choix de variable/valeur. Peu
importe les stratégies de choix de variable/valeur em-
ployées, I'arbre de recherche couvre entierement 1’es-
pace de recherche. La stratégie de retour-arriere dé-
termine 'ordre dans lequel les nocuds vont étre visi-
tés. Les stratégies de retour-arriere peuvent étre im-
plémentées sous forme d’algorithmes itératifs, ou de
mécanismes d’évaluation de noeud [3].

2.1 Heuristiques de choix de variable/valeur et ap-
prentissage

Quelques algorithmes apprennent durant 1’explora-
tion quelles variables sont les plus difficiles a instancier,
dans le but de changer 'ordre d’instanciation des va-
riables dynamiquement (e.g. YIELDS [10]). Dans [4]
et [8], & chaque fois qu'une contrainte entraine un
échec, la priorité des variables impliquées dans cette
contrainte est augmentée.

Dans Impact Based Search (IBS) [17], 'impact des
variables est mesuré en observant a quel point leurs
instanciations réduit la taille de I’espace de recherche.
Comme IBS choisit en méme temps la variable a ins-
tancier et la valeur a lui attribuer, on peut dire qu’il
apprend une combinaison de stratégie de choix de va-
riable et de stratégie de choix de valeur.

2.2 Apprendre a effectuer les retours arriere

Les approches ou le systeme apprend a évaluer la
qualité des noeuds sont d’'un grand intérét quand il
s’agit de stratégies de retour arriere. Ruml [18] pro-
pose une approche intéressante a cet égard. Pendant
que LDS basique attribue le méme degré d’importance
a toutes les déviations, Best Leaf First Search (BLFS)
donne différents poids aux déviations selon leur pro-
fondeur. BLFS utilise une régression linéaire afin de
déterminer la valeur des poids. Le modele n’a pas vrai-
ment été utilisé pour définir une stratégie de retour
arriere. Au lieu de ceci, l’algorithme d’exploration ef-
fectue des descentes successives dans I’arbre. L’algo-
rithme de Ruml a abouti & de treés bons résultats (voir
[19]), et a été 'inspiration derriere le prochain algo-
rithme.

Adaptive Discrepancy Search (ADS) [7] est un al-
gorithme qui a été proposé pour I'optimisation distri-
buée mais qui peut étre employé dans un contexte de
COP classique. Durant la recherche, il apprend dy-
namiquement vers quels nceuds il est le plus profi-
table d’effectuer des retours arriére (afin de concen-
trer les efforts sur ces zones de larbre en premier).
Pour chaque nceud, il tente d’apprendre une fonction
Improvement(i) qui prédit a quel point la premiere
feuille rencontrée aprés avoir effectué un retour arriere
vers ce nceud pour la i-éme fois sera de bonne qualité,
en comparaison avec les retours arriere précédents ef-
fectués vers le méme nceud. L’inconvénient de cette
méthode est qu’'une fonction doit étre apprise pour
chacun des noeuds ouverts. Ces fonctions doivent aussi
étre mises a jour a chaque fois qu'un nceud meéne vers
une nouvelle solution [13] (méme si une approximation
peut étre calculée en utilisant la régression).

2.3 Apprentissage par renforcement

L’idée fondamentale derriere l'apprentissage par
renforcement est de trouver une fagon d’associer les
actions aux situations afin de maximiser la récom-
pense totale. L’apprenti ne sait pas quelles actions
prendre, il doit découvrir quelles actions meénent vers
les plus grandes récompenses (a long terme). Les ac-
tions peuvent affecter non seulement la récompense
immédiate mais aussi la situation prochaine et, au fi-
nal, toutes les récompenses qui suivent [2]. De plus, les
actions peuvent ne pas mener vers les résultats espérés
a cause de l'incertitude de l’environnement.

L’apprentissage par renforcement s’appuie sur un
cadre formel qui définit l'interaction entre l'apprenti
et 'environnement en termes d’états, d’actions, et de
récompenses. L’environnement qui supporte I’appren-
tissage par renforcement est typiquement formulé en
tant qu'un processus décisionnel de Markov (Markov



Decision Process - MDP) a états finis. Dans chaque
état s € S, un ensemble d’actions a € A sont dis-
ponibles, parmi lesquelles I'apprenti doit choisir celle
qui maximise la récompense cumulative. L’évaluation
des actions est entierement basée sur ’expérience de
I’apprenti, cumulée a travers ses interactions avec 1’en-
vironnement. Le but de ’apprenti est de trouver une
politique optimale 7w : S — A qui maximise la récom-
pense cumulative. La récompense cumulative est soit
définie en tant que la somme de toutes les récompenses
R=r9+71+ -+ ry,, soit exprimée en tant que la
somme des récompenses dévaluées R = >, ~v'ry. Le
facteur de dévaluation 0 < v < 1 est appliqué pour
privilégier les récompenses récentes. La représentation
sous forme de somme dévaluée de la récompense est
utilisée pour un MDP sans état final.

L’intuition centrale derriere I’apprentissage par ren-
forcement est que les actions qui menent vers les
grandes récompenses doivent étre choisie plus souvent.

Dans une tache d’apprentissage par renforcement,
chaque action a, dans chaque état s, est associé a une
valeur numérique Q(s,a) qui représente la désirabilité
de choisir I'action a dans ’état s. Ces valeurs sont ap-
pelées @-Values. Plus grande est la @-Value, plus c’est
probable que 'action associée mene vers une bonne so-
lution, selon le jugement de ’apprenti. A chaque fois
qu’une récompense est retournée a I’apprenti, il doit
mettre a jour la Q-Value de I'action qui a mené a cette
récompense. Cependant, ’ancienne Q-Value ne devrait
pas étre completement oubliée, sinon ’apprenti se ba-
serait uniquement sur la toute derniere expérience a
chaque fois qu'’il doit prendre une décision. Pour ce
faire, on garde une partie de ’ancienne Q-Value et
on la met a jour avec une partie de la nouvelle ex-
périence. Aussi, on suppose que Iapprenti va agir de
maniere optimale par la suite. De plus, les récompense
futures espérées doivent étre dévaluées pour privilégier
les récompenses les plus récentes.

Soit s I’état courant, s’ 1’état prochain, a une action,
r la récompense retournée apres avoir pris I’action a, «
le taux d’apprentissage, et v le facteur de dévaluation.
La formule de mise a jour des Q-Values est la suivante :

Q(s,a) « (1 - a)Q(s,a) + alr + ymaxQ(s', a’)] (1)

2.4 Apprentissage automatique et exploration

L’idée d’utiliser 'apprentissage par renforcement
pour résoudre les problemes d’optimisation combi-
natoires est exploitée par différents travaux de re-
cherche [14, 16, 21]. Des chercheurs ont essayé d’appli-
quer l'apprentissage par renforcement pour résoudre
des problemes d’optimisation alors que d’autres 'ont

employé dans le contexte de problemes de satisfac-
tion de contraintes (Constraint Satisfaction Problems
- CSP).

A titre d’exemple, Xu et al. [21] ont proposé une
formulation de la résolution du CSP en tant que tache
d’apprentissage par renforcement. Un ensemble d’heu-
ristiques de choix de variable est fourni a I’algorithme
qui apprend laquelle utiliser, et quand 'utiliser, afin
de résoudre un CSP dans le plus bref délai. Le proces-
sus d’apprentissage prend place de maniere offline et
est mené sur différentes instances du méme CSP. Les
états sont les instances ou sous-instances du CSP. Les
différentes heuristiques de choix de variable définissent
les actions. Une récompense est retournée a chaque fois
qu’une instance est résolue. Cette approche se base sur
le Q-Learning pour apprendre ’heuristique de choix
de variable optimale a chaque point de décision dans
larbre de recherche, pour une (sous)-instance du CSP.
En d’autres termes, le processus d’apprentissage dé-
termine, dans chaque contexte, quelle heuristique de
choix de variable est le plus efficace.

Par ailleurs, Loth et al. [11] ont proposé l'algo-
rithme BASCOP (Bandit Search for Constraint Pro-
gramming) qui guide I'exploration dans le voisinage de
la derniere meilleure solution trouvée. Cet algorithme
se base sur des estimations calculées a travers plusieurs
redémarrage. BASCOP a été testé sur un probleme de
job shop [12] et a donné des résultats similaires & ce
qui existait dans 1’état de 'art de la programmation
par contrainte.

Une technique de recherche locale qui utilise ’ap-
prentissage par renforcement est aussi proposée dans
[14]. Cette approche consiste en la résolution des COPs
en se basant sur une population d’agents d’appren-
tissage par renforcement. Les paires (variable, valeur)
sont considérés comme les états de la tache d’appren-
tissage par renforcement, et les stratégies de branche-
ment définissent les actions. Chaque agent se voit as-
signé une zone spécifique de ’espace de recherche ou
il est censé apprendre et trouver de bonnes solutions
locales. L’expertise de toute la population d’agents
est ensuite exploitée. Une nouvelle solution globale est
produite en gardant une partie de la meilleure solution
locale trouvée par un agent, et complétée en utilisant
I’expertise d’un autre agent de la population.

Selon [16], la recherche locale peut étre formulée
comme une politique de résolution dans un processus
décisionnel de Markov (MDP) ot les états représentent
les solutions, et les actions définissent les solutions
voisines. Les techniques d’apprentissage par renforce-
ment peuvent, des lors, étre utilisées pour apprendre
une fonction de cott afin d’améliorer la recherche lo-
cale. Une maniere de faire serait d’apprendre une nou-
velle fonction de cott sur de multiples trajectoires de



la méme instance. L’algorithme STAGE de Boyan et
Moore [5] procéde ainsi et alterne entre l'utilisation
de la fonction de cout originale et la fonction de cott
nouvellement apprise. En améliorant la précision de
prédiction de la fonction de colt apprise, la capacité
des heuristiques a guider la recherche s’améliore.

Une autre approche qui utilise I'apprentissage par
renforcement pour améliorer la recherche locale dans
le contexte de l'optimisation combinatoire est d’ap-
prendre une fonction de cott de maniere offline, et
ensuite 1'utiliser sur de nouvelles instances du méme
probléme. Les travaux de Zhang et Dietterich [22] se
situent dans cette catégorie.

3 RLBS : Le retour arriere en tant que
tache d’apprentissage par renforcement

Cette section introduit Reinforcement Learning
Backtracking Search (RLBS). Le branchement est ef-
fectué selon n’importe quelle heuristique de choix de
variable/valeur. A chaque fois qu'une feuille/solution
est atteinte, un nceud vers lequel effectuer un retour ar-
riere doit étre sélectionné. A chaque candidat au retour
arriere (c’est-a-dire un noeud avec au moins un enfant
non-visité) correspond une action (“effectuer un retour
arriere vers ce noeud”). Une fois un nceud est sélec-
tionné, 'exploration de l'arbre de recherche poursuit
a partir de ce nceud jusqu’a ce qu'une feuille/solution
est rencontrée. La différence entre la qualité de cette
nouvelle solution et la meilleure solution trouvée jus-
qu’a date constitue la récompense retournée pour avoir
choisi 'action précédente. Comme les arbres de re-
cherche sont non-binaires, on est amené a effectuer plu-
sieurs retours arriere vers chaque nceud durant I’explo-
ration. Ceci permet d’identifier les actions qui payent
le plus (& savoir, les noeuds qui ont le plus de chance
de mener vers des feuilles/solutions intéressantes).

Cette situation est similaire au probleme du k-armed
bandit [1]. Il s’agit d’un probléme d’apprentissage par
renforcement mono-état. Plusieurs actions sont pos-
sibles (tirer sur I'un des bras de la machine & sous).
Chaque action peut mener vers une récompense (de
maniére stochastique) et un équilibre doit étre main-
tenu entre I'exploration et ’exploitation. Dans notre
situation de retour arriere, choisir une action meéne a
la découverte de nouveaux nceuds (nouvelles actions),
en plus de retourner une récompense (ce qui est sto-
chastique et non-stationnaire).

3.1 Apprentissage

Comme dans le contexte d’apprentissage par ren-
forcement classique, I’évaluation (Q-value) d’une ac-
tion a est mise a jour & chaque fois qu'une récompense

est retournée apres avoir choisi une action. Comme il
s’agit d'un environnement mono-état, le facteur de dé-
valuation ~ est égal & 0 et équation (1) se réduit a
léquation (2) :

Q(a) = Q(a) + afr(a) — Q(a)] (2)

o (a) est la récompense et « est le taux d’apprentis-
sage.

La prochaine action & effectuer est sélectionnée en
se basant sur ces évaluations. Un nceud qui a généré
une grande récompense au début mais qui n’a jamais
mené vers de bonnes solutions par la suite verra sa
@-Value décroitre au fil du temps, jusqu’a ce qu’il de-
vienne moins intéressant que les autres noeuds/actions.

3.2 Initialisation de I’algorithme

Au début de I'exploration, on descend jusqu’a la pre-
miere feuille/solution de Parbre en utilisant un DFS.
Puis, on effectue un retour arriere une fois vers cha-
cun des noeuds ouverts (ceci est similaire a réaliser les
2 premieres itérations de LDS), ce qui permet de cal-
culer leurs Q- Values. Ensuite, on commence a se baser
sur les @-Values pour choisir le prochain nceud pour
effectuer le retour arriere. Quand un noeud est visité
pour la premiere fois, sa @-Value est initialisée par
celle de son parent.
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4 Expérimentations en utilisant des don-
nées industrielles

L’objectif principal de ces travaux de recherche était
de trouver une fagon plus intelligente de sélectionner
le nceud vers lequel effectuer le retour-arriere durant
I’exploration globale d’'un arbre de recherche. Et ce
pour (1) des problemes d’optimisation combinatoires
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FIGURE 3 — La valeur de la fonction objectif en
fonction du temps de calcul de LDS et RLBS pour
le cas #3

(2) pour lesquels on connait déja de bonnes stratégies
de choix de variable/valeur. Des expérimentations ont
été menées sur un probleme de planification et ordon-
nancement issu de I'industrie du bois (le probleme de
planification et ordonnancement des opérations de ra-
botage du bois) car il répond parfaitement aux criteres
mentionnés précédemment.

Ce probleme est difficile car il traite des processus
divergents avec de la coproduction : un processus gé-
nere plusieurs produits différents en méme temps, a
partir d’'un méme produit de matiere premiere. De
plus, plusieurs processus alternatifs peuvent produire
le méme produit. Finalement, il implique des regles de
mis en course complexes. Le but est de minimiser les
retards de livraison.

Le probleme est décrit plus en détails dans [6]
qui fournit de bonnes heuristiques de choix de va-
riable/valeur spécifiques & ce probléeme. Dans [7], ces
heuristiques ont été employées pour guider la recherche
dans un modele de programmation par contraintes.
Muni de ces heuristiques, LDS surpasse DFS ainsi
qu’une autre approche de programmation mathéma-
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FIGURE 2 — La valeur de la fonction objectif en
fonction du temps de calcul de LDS et RLBS pour
le cas #2
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FIGURE 4 — La valeur de la fonction objectif en
fonction du temps de calcul de LDS et RLBS pour
le cas #4

tique. Dans [15], de la parallélisation a été utilisée pour
améliorer la performance. Cela dit, l'ordre de visite
des noeuds est le méme que pour la version centralisée,
donc elle implémente la méme stratégie.

Les mémes heuristiques de choix de variable/valeur
du travail précédent ont été employées. Aussi, les
mémes données industrielles fournies par une compa-
gnie canadienne de I'industrie du bois ont été utilisées.
Cependant, afin de comparer les algorithmes en termes
de temps de calcul nécessaire pour trouver les solutions
optimales, on a dii réduire la taille des problemes (5
périodes au lieu de 44).

RLBS a été testé avec un taux d’apprentissage a =
0.5. 11 a été comparé & LDS (qui privilégie les nceuds
avec le moins de déviations).

Les figures 1 a 5 présentent les résultats pour cing
cas différents. Le tableau 1 montre la réduction du
temps de calcul (mesuré en tant que le nombre de
nceuds visités) nécessaire pour obtenir une solution op-
timale. RLBS réduit le temps de calcul dans chacun
des cing cas (de 37.66% en moyenne).

Comme dans le contexte industriel on n’a souvent



TABLE 2 — Moyenne de temps de calcul pour trouver une solution d’une qualité quelconque (RLBS vs. LDS)

TABLE 1 — Temps de calcul nécessaire pour trouver la meilleure solution (RLBS vs. LDS)

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Case 5 Average
LDS 57926 5940 9922 1008 26166 20192.4
RLBS 22164 3949 7172 990 9545 8764
Time reduction 4 61.73% 1 33.52% 1 27.712% 3 1.79% 1 63.52% 1 37.66%

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Case 5 Average
LDS 8777.82 1243.86 386.5 127.34 2776.05 2662.31
RLBS 4254.81 606.79 264.24 152.17 1320.15 1319.63
Time reduction 4 51.53% 4 51.22% 1 31.63% 119.5% 1 52.44% 1 33.46%
T ' ' ] déja connues ne semble pas étre une bonne idée (du
S0k IBS —— . . iz
o * DFS moins pas dans le cas du probleme étudié et IBS). IBS
T4l DS ---- 1 montre le pire résultat, probablement car il ne peut
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Ego . fiques connues d’étre tres efficaces pour ce probleme.
= DF'S est aussi surpassé par LDS, comme rapporté dans
L20 1 la littérature pour ce probléeme précédemment.
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FIGURE 6 — La valeur de la fonction objectif en fonc-
tion du temps de calcul de RLBS, LDS, IBS et DFS
sur un probleme jouet

pas suffisamment de temps pour attendre la solution
optimale, on voulait aussi considérer le temps néces-
saire pour obtenir les solutions de qualités intermé-
diaires. Le tableau 2 montre, pour chaque cas, le temps
de calcul moyen nécessaire pour obtenir une solution
d’une qualité quelconque. La derniére colonne montre
qu’en moyenne, pour tous les problemes et toutes les
qualités de solutions, on peut s’attendre a une amélio-
ration de temps de calcul de 33.46%.

Enfin, on a généré des problemes jouets (Fig. 6) afin
de comparer RLBS & un autre algorithme pour lequel
on n’a pas été capable de résoudre le probleme ori-
ginal dans une durée de temps raisonnable (plus de
150 heures de traitement avec Choco v2.1.5). RLBS
est comparé a d’autres approches qui ne modifient pas
les heuristiques de branchement (DFS, LDS). On a
choisi d’inclure les résultats de Impact-Based Search
(IBS) [17] (qui ne nous permet pas d’employer nos heu-
ristiques de choix de variable/valeur spécifiques) afin
d’illustrer le fait que tenter d’apprendre a brancher au
lieu d’utiliser de bonnes heuristiques de branchement

Nous avons proposé un simple mécanisme d’appren-
tissage basé sur l'apprentissage par renforcement qui
permet au solveur d’apprendre dynamiquement a ef-
fectuer des retours arriere de maniere efficace. Ceci a
été évalué pour un probleme industriel difficile de pla-
nification et ordonnancement, qui est uniquement ré-
solu en utilisant des heuristiques de branchement spé-
cifiques. La stratégie de retour arriere proposée amé-
liore grandement la performance de ’exploration en
comparaison avec LDS. Ceci grace au mécanisme d’ap-
prentissage qui permet d’identifier les noeuds vers les-
quels il est le plus profitable d’effectuer des retours
arriere.

L’utilisation de données réelles issues de l'industrie a
montré la grande valeur de cette approche. Cependant,
des questions demeurent concernant la performance
de I’algorithme sur des problémes pour lesquels on ne
connait pas de bonnes heuristiques de branchement.
Dans cette situation, est-ce que ceci vaut la peine d’es-
sayer d’identifier un meilleur nceud candidat au retour
arriere 7

D’autres chercheurs [21] ont déja utilisé 'appren-
tissage par renforcement pour apprendre & brancher.
A notre connaissance, ceci est la premiere utilisation
de l'apprentissage par renforcement pour apprendre
une stratégie de retour arriere. Notre approche offre
I’avantage qu’elle est utilisable peu importe la straté-
gie de branchement employée. Ceci la rend tres efficace
pour les problemes pour lesquels une bonne straté-



gie de branchement est connue. Cependant, rien n’em-
péche de combiner les deux (apprendre une stratégie
de branchement et une stratégie de retour arriere), ce
qui pourra étre fait dans le cadre de travaux futurs.
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